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Résumé
La théorie de l'autoatégorisation est une théorie de psyhologie soiale qui porte sur
la relation entre l'individu et le groupe. Elle explique le omportement de groupe par la
oneption de soi et des autres en tant que membres de atégories soiales, et par l'attri
bution aux individus des aratéristiques prototypiques de es atégories. Il s'agit don
d'une théorie de l'individu qui est ensée expliquer des phénomènes olletifs. Les situa
tions dans lesquelles un grand nombre d'individus interagissent de manière non triviale
génèrent typiquement des omportement olletifs omplexes qui sont diiles à prévoir
sur la base des omportements individuels. La simulation informatique de tels systèmes
est un moyen able d'explorer de manière systématique la dynamique du omportement
olletif en fontion des spéiations individuelles.
Dans ette thèse, nous présentons un modèle formel d'une partie de la théorie de
l'autoatégorisation appelée prinipe du métaontraste. À partir de la distribution d'un
ensemble d'individus sur une ou plusieurs dimensions omparatives, le modèle génère
les atégories et les prototypes assoiés. Nous montrons que le modèle se omporte de
manière ohérente par rapport à la théorie et est apable de répliquer des données expé
rimentales onernant divers phénomènes de groupe, dont par exemple la polarisation.
De plus, il permet de dérire systématiquement les préditions de la théorie dont il dé
rive, notamment dans des situations nouvelles. Au niveau olletif, plusieurs dynamiques
peuvent être observées, dont la onvergene vers le onsensus, vers une fragmentation ou
vers l'émergene d'attitudes extrêmes. Nous étudions également l'eet du réseau soial
sur la dynamique et montrons qu'à l'exeption de la vitesse de onvergene, qui aug
mente lorsque les distanes moyennes du réseau diminuent, les types de onvergenes
dépendent peu du réseau hoisi. Nous onstatons d'autre part que les individus qui se
situent à la frontière des groupes (dans le réseau soial ou spatialement) ont une inuene
déterminante sur l'issue de la dynamique.
Le modèle peut par ailleurs être utilisé omme un algorithme de lassiation au
tomatique. Il identie des prototypes autour desquels sont onstruits des groupes. Les
prototypes sont positionnés de sorte à aentuer les aratéristiques typiques des groupes,
et ne sont pas forément entraux. Enn, si l'on onsidère l'ensemble des pixels d'une
image omme des individus dans un espae de ouleur tridimensionnel, le modèle fournit
un ltre qui permet d'atténuer du bruit, d'aider à la détetion d'objets et de simuler des
biais de pereption omme l'indution hromatique.
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Abstrat
Self-ategorization theory is a soial psyhology theory dealing with the relation bet
ween the individual and the group. It explains group behaviour through self- and others'
oneption as members of soial ategories, and through the attribution of the proto
typial ategories' harateristis to the individuals. Hene, it is a theory of the indivi
dual that intends to explain olletive phenomena. Situations involving a large number
of non-trivially interating individuals typially generate omplex olletive behaviours,
whih are diult to antiipate on the basis of individual behaviour. Computer simula
tion of suh systems is a reliable way of systematially exploring the dynamis of the
olletive behaviour depending on individual speiations.
In this thesis, we present a formal model of a part of self-ategorization theory named
metaontrast priniple. Given the distribution of a set of individuals on one or several
omparison dimensions, the model generates ategories and their assoiated prototypes.
We show that the model behaves oherently with respet to the theory and is able to
repliate experimental data onerning various group phenomena, for example polariza
tion. Moreover, it allows to systematially desribe the preditions of the theory from
whih it is derived, speially in unenountered situations. At the olletive level, several
dynamis an be observed, among whih onvergene towards onsensus, towards frag
mentation or towards the emergene of extreme attitudes. We also study the eet of the
soial network on the dynamis and show that, exept for the onvergene speed whih
raises as the mean distanes on the network derease, the observed onvergene types do
not depend muh on the hosen network. We further note that individuals loated at the
border of the groups (whether in the soial network or spatially) have a deisive inuene
on the dynamis' issue.
In addition, the model an be used as an automati lassiation algorithm. It identies
prototypes around whih groups are built. Prototypes are positioned suh as to aentuate
groups' typial harateristis and are not neessarily entral. Finally, if we onsider the
set of pixels of an image as individuals in a three-dimensional olor spae, the model
provides a lter that allows to lessen noise, to help deteting objets and to simulate
pereption biases suh as hromati indution.
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1. Introdution
Qu’est-ce que la science ?
C’est avant tout une
classification, une façon de
rapprocher des faits que les
apparences séparaient, bien
qu’ils fussent liés par quelque
parenté naturelle et cachée.
(Henri Poincaré, La valeur de
la science)
L’eau de la pisine, toujours trop froide, nous paraît agréable après une douhe enoreplus froide. Le salon baigné de lumière nous paraît sombre si l'on vient du dehors.
La lune au zénith paraît petite, perdue dans l'immensité du iel, mais grande à l'horizon,
lorsqu'elle peut être omparée à un loher ou à un arbre. Ces faits montrent que nous
évaluons beauoup par omparaison, par ontraste. En psyhologie de la pereption, e
phénomène est onnu depuis plus de 250 ans. La loi de Weber (Palmer, 1999) prédit que
la plus petite diérene pereptible d'un stimulus est proportionnelle à l'intensité de e
stimulus. Cette loi a été formalisée par Gustav Fehner, qui a supposé en onséquene
que l'intensité perçue d'un stimulus est proportionnelle au logarithme de son intensité
physique. Dans le domaine de l'audition (Moore, 2003), ei justie l'utilisation d'une
éhelle logarithmique pour mesurer l'intensité sonore : le déibel.
Selon la théorie de psyhologie soiale qui a inspiré e travail, appelée théorie de l'auto
atégorisation, nous évaluons le degré de similitude entre deux personnes en fontion des
autres similitudes perçues dans la même situation. Par exemple, deux Parisiens qui se
renontrent dans un petit village d'Amazonie se sentiront plus prohes l'un de l'autre que
lorsqu'ils se roisent dans Paris. Ainsi, la psyhologie de la pereption nous rend attentifs
au fait que nous ne perevons pas l'intensité des stimuli auditifs et visuels de manière
absolue mais par ontraste ave d'autres stimuli, et la psyhologie soiale nous enseigne
que nous ne perevons pas les ontrastes entre personnes de manière absolue, mais re
lativement à d'autres ontrastes. C'est la raison pour laquelle on parle, dans e as, de
métaontraste.
1
La notion de métaontraste onstitue le l rouge de ette thèse, depuis
son rle en psyhologie soiale à sa modélisation formelle pour aboutir à une expliation
1
Mentionnons ii que le terme de métaontraste est utilisé dans un autre sens dans les reherhes sur la
vision (Palmer, 1999). Il s'agit du phénomène qui a lieu lorsque, par exemple, on présente à un sujet
une lettre de l'alphabet puis, environ 100 ms plus tard, un erle blan à l'endroit où était présentée
la lettre. Dans e as, le sujet ne se souvient pas d'avoir vu une lettre à et endroit. Le souvenir de
1
1. Introdution
de plusieurs phénomènes de groupe grâe à la simulation informatique. Les buts prini
paux de ette démarhe sont au nombre de trois. Premièrement, il s'agit de formaliser une
partie de la théorie de l'autoatégorisation an d'en obtenir un modèle mathématique et
informatique, qui onstitue un fragment de onnaissane objetif, ommuniable et riti
quable. Le deuxième but est, dans un premier temps, de valider le modèle informatique à
la fois omme une reformulation de la théorie et omme un modèle apable de répliquer
des données expérimentales puis, dans un deuxième temps, de l'utiliser omme un labo
ratoire soial qui permette d'explorer systématiquement les onséquenes de la théorie
sur le omportement individuel prédit. Troisièmement, il s'agit d'étudier les phénomènes
olletifs émergeant des hypothèses faites au niveau individuel.
1.1. Construire en terra inognita
Ce travail n'est une reherhe ni en psyhologie soiale, ni en mathématiques, ni en
informatique. Il se situe préisément  et 'est e qui fait en grande partie, je rois,
son intérêt  au arrefour de es trois disiplines. La reformulation d'une partie d'une
théorie de psyhologie soiale sous la forme d'un modèle informatique entre dans un
hamp de reherhe que l'on peut nommer simulation soiale. Même si l'utilisation de
l'informatique dans les sienes soiales remonte presque aux premiers ordinateurs et si e
domaine ompte un nombre de publiations sans esse roissant, il s'agit d'une disipline
très jeune, qui ore de nombreuses oasions de faire fausse route.
Premièrement, si la pratique de l'interdisiplinarité est très enrihissante, elle pose
des problèmes très onrets. La simulation soiale requiert des ompétenes dans des
domaines qui sont traditionnellement séparés dans les formations aadémiques (mathé
matiques et informatique d'une part, psyhologie soiale d'autre part). Des erreurs teh
niques empêhent le modèle de fournir les résultats que l'on attend de lui, alors qu'une
onnaissane trop partielle du phénomène que l'on modélise (et don des reherhes en
psyhologie soiale menées sur e sujet) risque de mener à un modèle qui n'a rien à voir
ave l'observation empirique et le prive de validité. Pour ompléter ma formation de  si
mulateur soial , j'ai don dû m'atteler à la déouverte de la théorie de l'autoatégorisa
tion, e qui a été ma tâhe la plus ardue. À travers les lunettes du physiien, la littérature
de psyhologie soiale paraît au premier abord manquer d'unité et de ohérene. Même
parmi les publiations qui traitent du même phénomène, les onditions expérimentales
peuvent varier, si bien que les résultats ne sont pas omparables. L'impression d'une
siene horizontale plutt que onstruite, vertiale, ontribue à déstabiliser autant que le
manque de standards dans le domaine de la simulation soiale. Durant l'élaboration du
modèle présenté ii, ma plus grande préoupation a été d'essayer de respeter au maxi
mum l'approhe des psyhologues soiaux qui ont onstruit ette représentation. En eet,
le domaine de la psyhologie soiale est si ompliqué que haque résultat fait impliite
ment appel à des onditions de validité, à des expérienes passées, à des onepts dénis
de manières diérentes, en un mot à une tradition, e qui fait qu'il me semble relativement
la lettre a été masqué par la présentation du erle, phénomène que l'on désigne par metaontrast
masking.
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1.2. Invitation à la leture
faile de roire à tort omprendre un résultat. De même, la sortie de son ontexte d'une
hypothèse de psyhologie soiale, par exemple pour l'implémenter dans une simulation
soiale, n'est pas toujours sensée. Plus qu'en mathématiques par exemple, il m'apparaît
que le bagage onstitué par une vaste onnaissane du sujet est très important.
Deuxièmement, le développement d'un petit programme informatique est si simple,
et l'expressivité des langages de programmation orientés objet est si grande, qu'il est
très faile de onevoir un modèle qui fait  n'importe quoi . Il est pour nous tentant
et très spontané de plaquer un shéma anthropomorphe sur des entités qui n'ont rien
d'humain, en partiulier sur les êtres virtuels qui interagissent dans tout programme
de simulation soiale. Il faudra tout de même se poser la question : e programme nous
permet-il d'apprendre quelque hose sur la réalité ? Est-il un modèle, même rudimentaire,
d'un proessus observable dans la nature ? Malgré un débat très nourri, il n'y a toujours
que très peu d'éléments pour pouvoir répondre à es questions de manière objetive. Les
aspets de validation de modèles sont aussi très inhabituels pour un physiien, pour qui
les théories sont  vraies  ou  approximatives  (dans une ertaine mesure) dans des
onditions préises et onnues, ou  fausses  lorsqu'elles sont ontredites par des données
expérimentales.
Troisièmement, le hamp de la simulation soiale étant plutt fragmenté et peu onstruit,
il y a très peu de points d'anrage sur lesquels baser son travail ou l'évaluer. Cei est
également un avantage, dans la mesure où le travail réexif à propos d'une ativité de
reherhe, en partiulier sur la question de savoir si elle produit du sens, devient un be
soin, alors qu'il peut être éarté (parfois à juste titre, pour éviter de se disperser) pour
une reherhe qui s'insrit dans un domaine et un programme bien adrés.
Malgré tous es éueils, un immense enthousiasme en même temps que la promesse
(ou plutt l'espoir) d'un réel progrès dans la ompréhension de la manière dont nous
fontionnons olletivement émane des travaux de e domaine, e qui pousse au travail.
Et plus anedotiquement, le fait de pouvoir s'adonner à la paresse le week-end pendant
que son ordinateur fait  vivre  une petite soiété artiielle et y réolte les données
d'intérêt (tout ela environ un milliard de fois plus rapidement que si le travail était
eetué  à la main ) proure  au moins  la satisfation qu'ont dû éprouver les
premières ménagères qui ont vu des mahines à laver le linge travailler pour elles.
1.2. Invitation à la leture
Le but initial de e travail était de mieux omprendre les phénomènes de violene ol
letive par le biais de la simulation, ave l'idée que la psyhologie soiale orait déjà une
ou plusieurs théories simples  de la violene olletive , qu'il ne resterait qu'à explorer.
Il s'est avéré que es théories n'existent pas, pour la bonne raison que la violene est un as
pet partiulier du omportement, que l'on ne peut toutefois pas isoler des autres aspets,
et qu'il n'y a pas de théorie (simple) du omportement humain. Certains méanismes de
plus bas niveau, 'est-à-dire qui ne sont pas orientés vers une ativité partiulière, sont en
revanhe bien établis empiriquement. C'est le as de la relation de l'individu au groupe,
pour laquelle la théorie de l'autoatégorisation fournit une desription déjà très préise.
3
1. Introdution
L'histoire du développement de la notion de atégorie soiale est onstellée de petites
expérienes ou de répliation de phénomènes très onnus en psyhologie soiale qui nous
ont permis de tester et de valider le modèle au fur et à mesure de son développement.
En dénitive, même si la atégorisation est onsidérée omme sous-jaente à tous les
phénomènes intergroupes, et à la violene en partiulier, e dernier thème ne sera prati
quement pas abordé dans ette thèse, ar l'élaboration d'un modèle de la atégorisation
et son exploitation se sont révélés susamment rihes.
Le ontenu et l'organisation seront don les suivants. Après un panorama de la re
herhe en simulation soiale (hapitre 2), la première partie présente la théorie de psy
hologie soiale que nous modélisons (hapitre 3), le modèle formel lui-même (hapitres
4), ses propriétés mathématiques (hapitre 5, que le leteur peu intéressé par les mathé
matiques pourra sauter s'il a onane dans les résultats énonés) et ses appliations
aux sienes soiales. Plus partiulièrement, nous nous attarderons sur le omportement
individuel ou en petits groupes dans le hapitre 6, où le modèle sera également étalonné.
Le hapitre 7 traitera des phénomènes de masse et des interations répétées. Il s'est avéré
que le modèle, développé pour expliquer des phénomènes de psyhologie soiale, peut
également être utilisé dans d'autres domaines. La seonde partie dérit des appliations
du modèle à la lassiation automatique (hapitre 8) et au traitement d'image (hapitre
9). Ces deux appliations peuvent s'insrire dans le ourant du soially inspired ompu
ting (le terme est apparu omme titre d'un symposium en 2005) en tant qu'algorithmes
issus de l'observation de systèmes soiaux, de la même manière que les algorithmes issus
de l'observation de systèmes biologiques ont donné naissane au bio inspired omputing
(réseaux de neurones, algorithmes génétiques, algorithmes de fourmis, et.).
2
J'espère que e texte, qui est le fruit d'une renontre des sienes humaines et des
sienes formelles puisse s'adresser (en partiulier) tant aux représentants des premières
qu'à eux des seondes, et qu'ils y trouvent haun la preuve qu'il y a un intérêt onret
à l'interdisiplinarité.
2
Tous les traitements statistiques et les graphiques qui apparaissent dans e doument ont été produits
au moyen du logiiel R (R Development Core Team (2006), `R : A language and environment for
statistial omputing', R Foundation for Statistial Computing, Vienne, Autrihe,
<http://www.R-projet.org>).
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simulation soiale
La Nature est un temple où de vivants piliers
Laissent parfois sortir de confuses paroles ;
L’homme y passe à travers des forêts de symboles
Qui l’observent avec des regards familiers.
(Charles Baudelaire, Les fleurs du mal)
Nous vivons dans un monde qui est à la fois ompliqué et omplexe. Il est ompliqué ar, aussi bas que nous desendions dans le degré d'organisation des objets
qui le onstitue (soiété, individu, ellule, moléule, atome, . . . ), leurs interations ne
se réduisent pas à des opérations élémentaires (à l'exeption des objets mathématiques
simples, omme les nombres, ou de systèmes physiques simples, omme un pendule ou
deux masses pontuelles). Nous possédons pourtant des langages adéquats qui nous per
mettent d'appréhender e monde. Par exemple, le langage mathématique a permis aux
physiiens de développer des représentations du monde mirosopique qui permettent
de le dérire ave une préision qui a atteint la limite de e que nous pouvons observer
ave les moyens dont nous disposons aujourd'hui. Y a-t-il don, de manière analogue,
un langage qui permet de dérire ave autant de préision les interations entre les in
dividus dans la soiété ? La réponse est ertainement négative, ar outre le fait que les
interations entre individus sont beauoup plus ompliquées que l'interation entre deux
atomes, le système qu'ils forment est omplexe. Nous qualions de omplexe un système
onstitué de plusieurs éléments en interation, dont le omportement ne peut pas être
déduit de l'étude de ses omposants séparés. Dans es systèmes, des phénomènes, que
l'on peut qualier d'émergents, apparaissent au niveau olletif mais n'ont pas d'équi
valent au niveau individuel. La révolution française, la forme atuelle de l'anglais parlé
ou enore le développement d'Internet sont des exemples de phénomènes émergents, qui
sont vides de sens au niveau de l'individu isolé. En revanhe, l'ate olletif qui réunit les
itoyens dans le fait de remplir leur délaration d'impts et de payer es derniers est plus
diilement qualiable d'émergent. En eet, il est le résultat d'un proessus entralisé
qui demande la même hose au même moment à haque ménage. Il n'y a pas plus dans
e omportement olletif que la somme des omportements individuels.
Le langage naturel permet de dérire préisément une interation simple, le langage
mathématique permet de dérire préisément une interation ompliquée ou de grands
systèmes onstitués d'éléments en interation simple, mais nous ne savons dire que peu
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de hoses sur le omportement des systèmes omplexes. Il n'y a à l'heure atuelle pas
d'outil théorique qui permette de les appréhender. Nous n'avons pas d'autre solution que
de réaliser le parours individuel d'un système omplexe, 'est-à-dire de aluler explii
tement la ontribution de haune des interations, pour pouvoir prédire e vers quoi il
va onverger. Et enore : d'une part, le nombre d'opérations à eetuer peut être très
grand, e qui néessite d'importantes apaités de alul. D'autre part, des interations
non linéaires sont souvent à l'origine d'un omportement haotique, e qui signie que
la plus petite perturbation dans les onditions initiales du système hange omplètement
son omportement à long terme. La simulation informatique permet (de plus en plus)
d'eetuer la masse de aluls néessaires à la réalisation expliite de la dynamique d'un
grand système, mais aussi de le faire plusieurs fois dans des onditions expérimentales
diverses. Nous reviendrons dans la setion 2.2 sur les avantages de la simulation informa
tique. Nous aborderons par ailleurs les problèmes de validation de la simulation appliquée
aux sienes soiales une fois que le modèle que nous allons développer dans ette thèse
aura été présenté et que les hoses seront plus onrètes (setion 4.6). La setion suivante
est dédiée à une présentation générale des reherhes passées (à partir de la n des an
nées 1970) et atuelles dans le hamp de la simulation soiale. Nous n'aborderons que les
simulations qui tentent de modéliser des soiétés humaines, et non les soiétés de robots,
d'insetes ou d'agents stritement virtuels.
2.1. La simulation soiale : un moyen et non une n
La simulation informatique est utilisée de manière intensive dans une multitude de
domaines diérents. La simulation informatique de systèmes soiaux est un moyen d'ob
tenir des résultats là où d'autres méthodes éhouent et non une disipline uniée, ave
son programme de reherhe et ses standards méthodologiques. Les diérents travaux
qui font usage de simulation peuvent être d'inspirations très diverses. En essayant de
struturer un hamp qui ne l'est pas (et dont nous avons une vision forément partielle),
nous distinguons trois grandes tendanes générales que nous développons i-après, grosso
modo de la plus abstraite à la plus empirique. Ces tendanes ne sont pas lairement dis
tintes et se nourrissent les unes les autres. Néanmoins, il nous apparaît qu'elles utilisent
des moyens diérents au servie d'intentions diérentes.
2.1.1. Classe 1 : la soiophysique
La physique statistique est la branhe de la physique dont le but est la desription des
propriétés marosopiques de la matière à partir de ses propriétés mirosopiques. Typi
quement, on explique la dynamique d'un gaz en termes de pression et de température,
qui sont des onepts purement marosopiques, à partir du mouvement des moléules
qui le omposent. Les adeptes de la soiophysique utilisent des tehniques mathématiques
développées dans le adre de la physique statistique en faisant orrespondre le niveau ma
rosopique à la soiété et le niveau mirosopique à l'individu. En physique, même si le
omportement mirosopique des moléules est aléatoire, leur grand nombre (de l'ordre
de grandeur de 1022 pour un litre de gaz à onditions ambiantes) fait que le système
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marosopique se omporte de façon déterministe. Le fait de herher des  lois  du
omportement olletif n'est don pas inompatible ave le libre arbitre individuel ou
ave un omportement individuel purement aléatoire (Saperstein, 1995). Du reste, l'âge
de la mort d'une personne est une variable aléatoire, impréditible (situations de meurtre
ave préméditation exlues) mais les démographes prédisent ave préision la pyramide
des âges de la population Suisse dans 20 ans ; l'état de santé d'un individu n'est pas pré
visible pour l'année à venir, mais les ompagnies d'assurane qui omptent susamment
d'assurés peuvent estimer leurs dépenses totales ave préision. Les tehniques mathéma
tiques utilisées en physique statistique ne fournissent des résultats que dans le as où les
interations sont très simples. Il est évident qu'au moins une partie de la omplexité et
du niveau d'organisation des soiétés humaines est due à la omplexité de l'être humain
et de ses interations ave ses semblables et ave son environnement. Le but de la so
iophysique n'est don pas d'expliquer le  omportement de la soiété humaine . Au
ontraire, on se restreint expliitement à tenter de erner quelle partie du omportement
olletif humain n'est due qu'au fait que les êtres humains sont nombreux. La physique
statistique permet une desription parfois très préise d'un système, mais surtout permet
d'en apturer un ertain nombre de onepts qui sont typiques des systèmes maroso
piques et que l'on peut observer dans des domaines très divers (physique, himie, biologie,
éologie, éonomie, . . . ). Ehrhardt, Marsili et Vega-Rotondo (2004) itent les onepts
suivants :
1. Transitions abruptes : un hangement d'état de grande ampleur se produit dans
le système pendant un intervalle de temps très ourt, ou suite à d'inmes variations
de l'une de ses variables. Par exemple, l'apparition de violene à grande éhelle dans
une foule (Granovetter, 1978), la propagation subite d'une information dans un ré
seau (Zanette, 2001; Zanette, 2002), la généralisation d'une mode vestimentaire
ou l'apparition d'un mouvement de panique sur un marhé boursier (Galam and
Mosovii, 1991). Pour un physiien, es phénomènes font immédiatement penser à
une transition de phase. C'est e qui se produit lorsqu'une petite élévation de tem
pérature qui fait passer un litre d'eau au-dessus de 100C provoque son ébullition.
On observe un hangement brusque de omportement au niveau marosopique,
alors que e hangement de température est  véu  omme une inme variation,
ontinue, pour une moléule d'eau. Galam et Mosovii (1991; 1994; 1995, Galam,
1997) ont développé un modèle des phénomènes olletifs (humains) basé sur ette
analogie. Les individus sont onfrontés à un hoix binaire (ils ont une attitude
positive ou négative envers quelque hose, ils sont pour ou ontre quelque hose,
et.) et eetuent leur hoix en fontion de elui de leurs voisins (ils préfèrent plus
ou moins fortement être d'aord ave eux) et en fontion d'une  norme , vue
omme une fore d'une ertaine intensité, égale pour tous, qui favorise un ertain
hoix. Certaines propriétés de e système, très étudié en physique sous le nom de
verre de spins, sont bien onnues. Le modèle permet notamment de aratériser les
onditions dans lesquelles tous les individus, d'une situation où les opinions sont
mélangées, onvergent vers la même opinion (analogue de la transition de phase
ferromagnétique), ou dans lesquelles tous les individus vont brusquement hanger
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d'opinion (analogue de l'inversion de l'aimantation), sans pour autant hanger de
omportement. On met don en évidene par e genre de modèle le fait que des
hangements brusques à l'éhelle d'une soiété ne sont pas néessairement dus à
de grands hangements hez les individus qui la omposent. Il peut s'agir d'un
phénomène qui est purement dû au grand nombre d'individus.
2. Robustesse : le système stabilisé survit à une perturbation et retourne spontané
ment de son état perturbé à son état préédent. Par exemple, l'opinion moyenne
d'un grand groupe sur un ertain sujet ne hange pas dramatiquement si l'un des
membres adopte tout à oup une opinion omplètement diérente de elle qu'il pos
sédait jusque-là ; ertains régimes politiques sont stables, même si de larges franges
de la population expriment leur désaord ; le réseau Internet et plusieurs réseaux
soiaux  fontionnent  enore omplètement même si un ertain nombre de liens
sont supprimés (Albert, Jeong and Barabási, 2000). Ehrhardt et al. (2004) pro
posent un modèle de réseau dynamique dans lequel la onnetivité est soit très
faible, soit très forte, et qui passe du premier état au seond de manière abrupte
dès que la probabilité de former de nouveaux liens dépasse un ertain seuil. Lorsque
la onnetivité est forte, elle le reste même si la probabilité de former de nouveaux
liens passe au-dessous de la valeur néessaire au passage d'une onnetivité faible
à une onnetivité forte. Ce phénomène est onnu sous le nom d'hystérèse en phy
sique. Il est également observé dans le modèle de dynamique d'opinions de Galam et
Mosovii disuté au point préédent : lorsque tous les individus possèdent la même
opinion, ils la onserve même en présene d'une  norme  de sens ontraire pourvu
que son intensité soit inférieure à un ertain seuil. Lorsque e seuil est dépassé, l'opi
nion hange brusquement dans toute la population. Une autre manière d'envisager
et de tester la robustesse d'une opinion olletive au moyen de la simulation est de
omparer la dynamique d'une population ave elle de la même population dans
laquelle une ou une partie des opinions a été hangée (Klietsh, 2005; Fortunato
and Stauer, 2005). Un modèle de Galam (1990; 2000) fait intervenir les tehniques
de renormalisation pour expliquer la permanene d'un pouvoir politique en plae
malgré une forte opposition. Dans e modèle, Galam suppose que, lors d'une éle
tion, les individus ont le hoix entre un andidat d'un parti A et un autre d'un parti
B. Les életions ont d'abord lieu par exemple au sein de groupes de quatre indivi
dus, qui élisent leur représentant. Les représentants sont alors réunis par groupes
de quatre pour élire parmi eux des représentants au niveau hiérarhique supérieur,
et ainsi de suite. Galam onstate que les institutions sont souvent onçues de telle
sorte que le pouvoir en plae possède ertains avantages déisionnels, par exemple la
possibilité de désigner des membres d'une instane ou enore le pouvoir de déider
de l'issue d'un vote en as d'égalité des voix. Il fait don l'hypothèse que lorsqu'il
y a égalité lors d'une életion, 'est le andidat qui appartient au parti au pouvoir
('est-à-dire elui qui est en plae au plus haut niveau dans la hiérarhie) qui est élu.
Dans es onditions, l'opposition peut atteindre jusqu'à 77% des individus avant
que le pouvoir ne hange de mains. Lorsque le nouveau pouvoir est en plae, il est
évidemment à son tour stable jusqu'à e que l'opposition réunisse à nouveau 77%
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des voix.
3. Coexistene d'équilibres : sous des onditions similaires, des états d'équilibre dis
tints oexistent dans plusieurs sous-parties du système. Par exemple, on onstate
la oexistene, dans la même ville, de quartiers rihes et de quartiers pauvres adja
ents ou la oexistene de diérentes régions linguistiques dans le même pays. Des
systèmes qui possèdent ette propriété ont été développés. Par exemple, Meyer-
Ortmanns (2003) a présenté un modèle de la formation de ghettos basé sur un
modèle physique appelé modèle d'Ising à deux dimensions. Les individus sont re
présentés par des spins rangés sur une grille de maille arrée et dont l'orientation
(±1) indique s'il s'agit d'un individu natif ou d'un immigrant. L'éhange des spins
de deux sites voisins simule la migration des deux individus orrespondants, qui
prennent la plae l'un de l'autre. Après l'introdution d'un ertain nombre d'im
migrants répartis au hasard dans la population, e modèle permet de préiser les
onditions dans lesquelles les immigrants vont s'agglomérer en oupant des sites
adjaents les uns aux autres, 'est-à-dire former des ghettos ou au ontraire se
disperser dans la population. Un autre modèle qui permet la oexistene d'états
diérents est inspiré d'une théorie de psyhologie soiale nommé théorie de l'im
pat soial (Latané, 1981; Latané, 1996). Elle postule que l'inuene subie par un
individu de la part d'un groupe est une fontion du produit du pouvoir des indi
vidus du groupe, de leur proximité (temporelle, spatiale, relationnelle) et de leur
nombre. Nowak, Szamrej et Latané (1990) ont onstruit un modèle dynamique
basé sur la théorie de l'impat soial, dans lequel les individus sont onfrontés à un
hoix binaire et adoptent l'une des positions dès que l'inuene du groupe d'indi
vidus soutenant ette position est plus grande que l'inuene de l'autre groupe. Ils
observent eetivement la oexistene de plusieurs régions homogènes d'opinions
opposées. Des transitions de phase en fontion de e que l'on peut nommer  tem
pérature soiale 
1
sont également observables dans e modèle (Hoªyst, Kaperski
and Shweitzer, 2000).
Comme le relèvent Klüver, Stoia et Shmidt (2003), il peut également y avoir un intérêt
à étudier des systèmes formels purs, omme par exemple des automates ellulaires unidi
mensionnels. S'ils sont beauoup trop simples et abstraits pour être onsidérés omme des
modèles de systèmes soiaux, ils possèdent néanmoins la propriété d'être des mahines de
Turing universelles. Or, es dernières sont apables de aluler n'importe quelle fontion
alulable, e qui implique qu'il n'y a pas de système formel plus général. En partiulier,
toutes les simulations de systèmes soiaux, mais aussi l'univers lui-même (et don la so
iété réelle) sont des mahines de Turing, si l'on aepte la thèse de Churh-Turing (resp.
la thèse de Churh-Turing forte). Ainsi, toutes les propriétés des mahines de Turing
que l'on peut déouvrir ou démontrer à partir de systèmes simples sont aussi valables
pour les autres mahines de Turing, 'est-à-dire pour toutes les simulations et pour les
systèmes soiaux. Par exemple, nous savons que la dynamique de tels systèmes peut être
1
La température soiale s'interprète omme la possibilité d'apprentissage ou d'intégration : dans un
système  haud , les individus sont ouverts, instables, hangent souvent d'opinion et dans un
système  froid , tout hangement est très peu probable.
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simple (des points xes sont atteints rapidement), omplexe ou haotique en fontion de
diérents paramètres d'ordre ou de la struture d'interation entre les diérentes unités
du système.
2.1.2. Classe 2 :  Pouvez-vous le générer ? 
2
Cette deuxième lasse de modèles est inarnée en premier lieu par les travaux d'Epstein
et Axtell (1996). Selon leur approhe, qui est totalement nouvelle, l'expliation en sienes
soiales revient à la mise en évidene d'un  ensemble de spéiations mirosopiques suf
sant à générer un phénomène marosopique d'intérêt  (p. 20, les auteurs soulignent).
Plutt que d'avoir un regard purement marosopique sur la soiété, il s'agit d'essayer
de omprendre quels sont les méanismes individuels ou loaux qui permettent d'obser
ver ertains phénomènes olletifs. Ils proposent une approhe générative des sienes
soiales (bottom-up) dont l'outil est la soiété artiielle, par opposition aux approhes
plus lassiques basées sur l'indution ou la dédution (p.ex. les modèles déterministes ma
rosopiques top-down, omme le modèle prédateur-proie de Lotka et Volterra). À ette
n, Epstein et Axtell onstruisent un monde appelé Sugarsape sur lequel  vivent  des
agents obéissant à des règles simples et loales. Sugarsape est omposé de sites répartis
sur une grille arrée, qui peuvent ontenir une ertaine quantité de diverses ressoures
(sure, épie, polluant, . . . ). Les règles d'évolution portent sur l'environnement (p.ex. à
haque pas de temps, haque site produit une ertaine quantité de sure), sur les agents
(p.ex. un agent meurt si son âge exède un nombre déterminé), sur l'interation entre
l'environnement et les agents (p.ex. à haque pas de temps, un agent se déplae sur le
site visible qui ontient le plus de sure et le ollete) ou enn sur l'interation entre
les agents (p.ex. règles de reprodution sexuée ou de transmission ulturelle). Ce modèle
permet eetivement de faire émerger de es omportements simples des phénomènes de
migration, de formation de groupes, de ombat, d'éhanges ommeriaux, et. De plus,
des aratéristiques marosopiques de es phénomènes sont reproduites. Par exemple,
dans ertaines onditions, un prix équilibrant l'ore et la demande émerge, ainsi qu'une
distribution inégalitaire des rihesses.
Les travaux d'Axelrod (1997) illustrent une démarhe similaire, qu'il entreprend sous
le mot d'ordre KISS ( keep it simple, stupid ). Il entend améliorer notre ompréhension
des phénomènes omplexes à l'aide des modèles les plus simples possibles qui susent à
l'émergene du phénomène. Il parvient notamment à faire apparaître une norme dans une
population apable de santionner les  déviants , la formation d'allianes stratégiques
dans un ensemble de pays, et la formation de régions de ulture très homogène oexistant
ave des régions de ultures diérentes. D'autres modèles sont onçus de manière à obtenir
un phénomène ou une struture donnés au niveau marosopique à partir d'interations
mirosopiques ou loales. Par exemple, Barabási et Albert (1999) proposent un modèle
de la roissane du réseau Internet (entre autres) qui permet de retrouver sa struture
invariante d'éhelle (la probabilité qu'un n÷ud du réseau possède un ertain nombre
de liens déroît en loi de puissane en fontion du nombre de liens). D'autres exemples
2
Epstein et Axtell (1996), p. 20
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inluent la ségrégation dans les villes, modélisée par Shelling (1978) au moyen de la
première utilisation des automates ellulaires dans le domaine soial, l'émergene des
régions dans un pays (Cedermann, 2002), d'une identité ommune au niveau d'un pays
(Rousseau and van der Veen, 2005), des normes soiales (Flentge, Polani and Uthmann,
2000), la formation de  holàs  dans les stades de football (Farkas, Helbing and Visek,
2002) et même un modèle de révolution (Epstein, 2002).
Pour résumer, le projet entral des lasses de modèles 1 et 2 est de montrer que la
omplexité marosopique peut résulter de nombreux éléments en interation simple.
Lorsque nous avons l'impression qu'un phénomène à grande éhelle est oordonné, dité
par une volonté entrale, onforme à un plan prédéni, dirigé vers un but partiulier, alors
ei peut n'être qu'une illusion qui est due à notre manque de ompréhension intuitive
des systèmes omplexes. La omplexité individuelle n'est pas néessaire à l'apparition de
la omplexité olletive ou, pour le dire autrement, le tout est plus que la somme de ses
parties.
2.1.3. Classe 3 : modèles inspirés de la psyhologie soiale
Nous regroupons dans ette lasse des modèles qui ont une assise théorique importante
au niveau mirosopique. Les motivations qui guident la oneption des modèles des
lasses 1 et 2 n'ont pas disparu pour autant. Il s'agit de onstruire les modèles les plus
simples possibles qui susent à apturer l'essentiel d'un omportement. Cependant, une
théorie portant sur l'individu (qui provient don de la psyhologie ou de la psyhologie
soiale) établie sur la base de faits expérimentaux inspire les onepts à utiliser ainsi
que les règles qui les lient. La simulation permet alors d'explorer les onséquenes de la
théorie dans des situations omplexes, et de vérier si elle prédit bien, au niveau olletif,
e qu'elle prétend expliquer.
Par exemple, toute une tradition de modèles de dynamique d'opinions, sur laquelle
nous reviendrons longuement dans le hapitre 7, apture la volonté pour deux individus
dont l'opinion est prohe de se mettre d'aord, ou enore elle pour deux individus en
désaord de se distanier l'un de l'autre. Cette tradition inlut entre autres le bounded
ondene model (Krause, 2000; Deuant, Neau, Amblard and Weisbuh, 2000; Ditt
mer, 2001; Hegselmann and Krause, 2002), le relative agreement model (Deuant, Am
blard, Weisbuh and Faure, 2002; Amblard and Deuant, 2004) et un modèle basé sur
la théorie du jugement soial (Jager and Amblard, 2005). Ces modèles permettent no
tament d'observer la onvergene des opinions vers un onsensus, la fragmentation de
la population en plusieurs opinions distintes ou même la polarisation. Dans le domaine
des phénomènes olletifs, Jager, Popping et van de Sande (2001) ont proposé un modèle
de violene dans les foules basé sur le onit approhe-évitement, 'est-à-dire la tension
véue par un individu lorsqu'il est simultanément attiré et repoussé par un but, un objet
ou une personne. Paignon, Desrihard et Bollon (2004) ont utilisé un réseau de neurones
pour reproduire le omportement attendu par la théorie de l'apprentissage soial. Enn,
Mosler (Mosler, 2000; Mosler, Shwarz, Ammann and Gutsher, 2001) a simulé plusieurs
théories de psyhologie soiale (théorie de l'apprentissage soial, modèle de la probabilité
d'élaboration, théorie de la dissonane et divers proessus omme la omparaison soiale
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ou l'inuene soiale) et reproduit ave suès des omportements marosopiques préis,
omme le nombre de partiipants à une ampagne pour la rédution du tra automobile
en fontion de la durée de la ampagne, et en fontion des diérentes ations pontuelles
eetuées dans e adre (Mosler and Tobias, 2004).
Les faits stylisés
Le fait de modéliser sous la forme d'une simulation informatique  'est-à-dire de
formaliser  une théorie de psyhologie soiale possède également l'avantage de la rendre
transparente et transmissible. Le paradigme de fait stylisé (stylized fat) déni dans les
années 1960 par Kaldor (1961), est réapparu réemment an de soutenir et objetif
(Heine, Meyer and Strangfeld, 2005; Jager and Amblard, 2005; Deuant, Moss and Jager,
2006). Selon Kaldor (1961, ité par Heine et al. (2005)), un fait stylisé est un motif stable
qui émerge de diérentes soures de données empiriques. Cette observation doit être faite
au bon niveau d'abstration, de sorte qu'un fait stylisé soit susamment général pour
éviter de modéliser du bruit et de se perdre dans les détails, et susamment rihe pour
apturer les aspets importants du phénomène à modéliser. Il s'agit d'une observation
préise qui n'est pas soumise à interprétation personnelle. Le fait stylisé peut don être
testé, ritiqué, modié ou mis en onurrene objetivement ave d'autres faits stylisés par
les experts du domaine étudié. S'il est formulé de manière susamment préise, il peut
diretement être traduit en un programme informatique, et l'équivalene logique entre
le fait et son implémentation peut être unanimement reonnue. Par exemple, l'assertion
 deux personnes essayent de se mettre d'aord sur un ertain sujet si leurs opinions
sont déjà susament prohes  peut être vue omme un fait stylisé. Dans le bounded
ondene model (p.ex. Hegselmann and Krause, 2002), e fait est implémenté de la
manière suivante. Dans une population onstituée de deux individus dont les opinions au
temps t sont x1(t) et x2(t), il existe ε > 0 tel que
si |x1 − x2| < ε alors x1(t+ 1) = x2(t+ 1) = 1
2
(x1(t) + x2(t)) . (2.1)
Cette formulation ne laisse plus de plae à l'interprétation, et ses onditions de validité (ou
la justesse de l'approximation qui est faite) peuvent être disutées de manière objetive.
2.2. La simulation en tant que laboratoire soial
Nous avons vu que, dans ertains as, la taille et la omplexité des systèmes à étudier
rendent néessaire l'utilisation de la simulation informatique pour leur étude. Il se trouve
que, loin d'être un pis aller, la simulation ore des avantages ertains à la ompréhension
des phénomènes soiaux.
Un programme informatique est d'abord préis et omplet. Il oblige don à onrétiser
sans laisser dans le ou les onepts utilisés. Par le fait qu'il est onstitué d'un lan
gage formel, don objetif, il est également un outil de transmission de la onnaissane
(Ostrom, 1988; Mosler, 2000). Par rapport aux mathématiques, un langage de program
mation est en général plus expressif (mais les deux sont formellement équivalents) et
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permet de représenter de manière  naturelle  les agents et leurs interations. Si la po
pulation d'agents est hétérogène, si leurs relations sont non linéaires, si leurs strutures
d'interation sont ompliquées ou enore s'il y a une interation direte entre les niveaux
mirosopique et marosopique, les mathématiques (et les tehniques issues de la phy
sique statistique) éhouent. Il semble don que la simulation soit à e jour le seul moyen
de modéliser des systèmes omplexes et d'en apturer les propriétés émergentes (Marney
and Tarbert, 2000; Boero and Squazzoni, 2005).
Une fois qu'un système soial a été modélisé sous ette forme, les possibilités expéri
mentales sur le système sont alors innombrables. Premièrement, une  expériene  dans
le système simulé revient à une exéution d'un programme informatique, e qui est peu
oûteux, sans risque et supprime tous les problèmes d'éthique (manipulation, mensonge,
et.) que l'on pourrait renontrer en expérimentant sur des sujets humains (Mosler, 2000).
Deuxièmement, toutes les variables qui entrent en ligne de ompte dans le modèle étudié
peuvent être omplètement ontrlées. Cei est partiulièrement préieux en psyhologie
soiale où l'on peut être amené, par exemple, à vouloir ontrler l'attitude ou l'opinion
d'un sujet envers un ertain objet. Dans la réalité, il faut soit séletionner les sujets qui
possèdent une attitude donnée, e qui peut réduire onsidérablement la taille nale de
l'éhantillon, soit manipuler les sujets, e qui (outre le problème éthique que ela sou
lève) peut introduire des biais. Le fait de pouvoir failement manipuler les variables et
répéter des expérienes autorise également une étude systématique, exhaustive de l'eet
des variables sur le phénomène étudié. Troisièmement, la dynamique du phénomène est
ouverte à l'investigation, alors que les outils mathématiques se limitent le plus souvent
à la desription des états d'équilibre. L'étude de la dynamique inlut l'évaluation d'une
intervention dans le système en ours d'évolution. En eet, il est possible de hanger la
onguration du système au moment voulu et de omparer l'évolution des systèmes modi
é et non modié. Quatrièmement, la possibilité d'introduire un grand nombre d'agents et
de reproduire un grand nombre de fois une expériene permet de produire des statistiques
ables sur les mesures eetuées. De plus, omme les variables indépendantes du modèle
sont exhaustivement onnues, on peut interpréter la variane d'une mesure prise sur tous
les agents omme le aratère plus ou moins déterministe d'un ertain phénomène, alors
que dans une expériene réelle, la variane mesure l'intensité de l'eet onjugué de tous
les fateurs qui ne sont pas ontrlés et ne peut don pas être interprétée.
Du point de vue du développement théorique, il devient possible d'explorer les onsé
quenes parfois inattendue des hypothèses faites, dans les situations où un grand nombre
d'agents interagissent de manière répétée (Ostrom, 1988; Hegselmann and Flahe, 1998).
Cei permet de formuler de nouvelles hypothèses expérimentales ou de revenir sur des
hypothèses individuelles ou loales qui ne produisent pas les eets reherhés au niveau
olletif.
En vertu de es nombreux avantages, Ostrom (1988) parle de la simulation informatique
omme d'un troisième langage pour les sienes soiales, les deux premiers étant le langage
naturel et les mathématiques. Dans e langage, un programme équivaut à une théorie,
formulée de manière omplète et préise et don transmissible, ommuniable. Comme
il est si bien adapté à la desription de systèmes omplexes, en partiulier des systèmes
soiaux, ertains auteurs parlent de la simulation omme le langage des phénomènes
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soiaux, de la même manière que Galilée avait parlé des mathématiques omme le langage
de la Nature, qui fonde la physique (Deuant et al., 2006). Sur ette analogie, l'ambition
est de ommener à édier des sienes soiales génératives, onstrutives, et surtout
basées sur l'observation (Moss and Edmonds, 2005). Une ertaine prudene s'impose, du
fait qu'il existe évidemment des diérenes fondamentales entre la physique et les sienes
soiales. La première est que l'objet d'étude (l'être humain) est inniment plus omplexe
dans le as des sienes soiales que dans le as des sienes naturelles. En partiulier, le
omportement humain, même s'il était déterministe (e sur quoi nous ne nous prononçons
pas), dépendrait d'un nombre de variables si grand (pensons à la quantité de stimuli reçus
pendant une vie) qu'un ontrle parfait des onditions expérimentales serait impossible,
alors qu'elles sont bien maîtrisables en physique. La stratégie adoptée en psyhologie
soiale est de travailler sur la plus grande dispersion d'individus possible (éhantillon
représentatif) an de neutraliser tous les fateurs que l'on ne maîtrise pas. Une deuxième
grande diérene est que nous avons développé des instruments de mesure préis et
objetif et que nous ne faisons pas partie des objets étudiés en physique. Une mesure
eetuée en sienes soiales est interprétée et biaisée, elle peut être orientée par la
méthode d'aquisition (p.ex. par le fait de vouloir mesurer une opinion sur une éhelle
de 0 à 10).
Il nous apparaît lairement que l'observation doit être prioritaire sur la théorie. Cepen
dant, la masse de onnaissanes déjà aquise dans le hamp des sienes soiales nous
amène à rester un peu plus tiède que e ourant néo-positiviste (Moss and Edmonds, 2005)
pour lequel la simulation informatique est le mirosope qui permettra de donner une
assise expérimentale à un nouveau départ aux sienes soiales, et à préférer onsidérer
la simulation omme une  préieuse troisième jambe  (Marney and Tarbert, 2000),
omplémentaire à l'expériene et à la théorie.
Le modèle que nous allons présenter et développer dans ette thèse inarne ette onep
tion du programme de reherhe que l'on peut assigner à la simulation soiale, puisqu'il
est inspiré d'une théorie de psyhologie soiale, et réplique orretement des données
expérimentales. Il appartient don à la troisième lasse de la typologie que nous avons
présenté dans e hapitre. Le prinipe qui est modélisé est susamment simple et robuste
pour être qualié de fait stylisé. Le modèle est don également une  brique  de théorie
ohérente, préise et objetive, que l'on peut tester et ritiquer.
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Première partie
où l'on présente la théorie de l'autoatégorisation, le modèle formel qui en dérive et ses
appliations aux sienes soiales.
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3. La théorie de l'autoatégorisation et le
prinipe du métaontraste
(Affiche de la campagne « agir
contre la discrimination » de la
fondation contre le racisme et
l’antisémitisme, 2005)
Des modèles très simples et généraux du omportement olletif ont été proposés.Par exemple, Granovetter (1978) onstruit un modèle à partir du onstat selon
lequel, lors d'un évènement réunissant beauoup d'individus, un grand nombre d'entre
eux fait la même hose au même moment (par exemple lever le poing et rier un slogan,
ou jeter des pavés sur la polie pendant une manifestation). La norme étant déterminée
par le omportement des individus perçus omme semblables, Granovetter postule que la
déision de s'engager dans une ation dépend diretement du nombre d'individus que l'on
peut observer en train de faire ette ation. Plus préisément, haque individu possède un
seuil d'ation qui est tel que dès que le nombre de personnes engagées dans une ertaine
ation dépasse e seuil, l'individu s'y engage à son tour. Ce modèle permet notamment
de montrer que, dans ertains as, la proportion d'individus atifs n'est pas préditible,
et peut tendre vers 0 ou 1 dans deux populations statistiquement identiques. Ce onstat
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est robuste quant au hoix de la distribution des seuils d'ation dans la population et du
réseau soial utilisé (Salzarulo, 2004b).
Dans et exemple, la simpliité et la portée très générale du modèle n'empêhe pas
la mise en évidene de résultats non triviaux, mais le fait même qu'il soit (trop) géné
ral le prive de fondements, tant théoriques qu'expérimentaux. Il s'agit davantage d'une
démarhe hypothétio-dédutive, où l'on onstate par le biais de simulations les onsé
quenes des hypothèses faites au niveau individuel, e qui nous indique de possibles
ingrédients néessaires et susants à un ertain type de omportement olletif. Il n'est
possible de montrer ni que es ingrédients sont vraiment eux qui sont à l'÷uvre dans la
réalité, ni que e sont les seuls qui mènent à un ertain omportement olletif.
Il est don néessaire de se tourner vers des expliations de plus bas niveau. En eet, les
omportements modélisés par Granovetter font intervenir plusieurs méanismes distints
que nous ne pouvons pas saisir d'une seule pièe de manière susamment ne. En d'autres
termes, il n'y a pas de  théorie du omportement olletif  qui tiennent en deux règles
de type  si . . . alors . . . . Par ailleurs, les onepts immédiats tirés de l'observation
quotidienne et du bon sens ne sont peut-être pas les plus adaptés pour appréhender le
fontionnement du omportement humain, de la même manière que la notion intuitive de
position dans l'espae n'est plus pertinente pour la desription du monde mirosopique
par la physique quantique.
L'approhe du omportement olletif par la théorie de l'autoatégorisation (TAC)
répond à es deux problèmes. Premièrement, même si son hamp d'appliation est très
large, elle explique une partie du omportement olletif qui est susamment préise et
ohérente pour pouvoir être isolée et étudiée de manière rigoureuse. Deuxièmement, elle a
été onçue par des psyhologues soiaux, dont la tradition a permis, à partir des onepts
intuitifs mais inadaptés de la n du XIX
e
s. (p.ex. l'âme olletive de LeBon, qui paraît
exister lorsque l'on onçoit la foule omme un seul organisme, doté d'une personnalité
propre), de forger des onepts moins immédiats mais plus préis et plus pertinents pour
l'expliation du omportement humain (p.ex. elui de atégorie soiale).
Du omportement olletif en général, don, nous desendons vers le rapport de l'indi
vidu au groupe, et 'est la TAC qui nous fournit les onepts appropriés sur lesquels le
modèle proposé dans ette thèse va opérer.
3.1. Les atégories
Chez le nourrisson déjà, les atégories struturent la pereption. Dès l'âge de trois mois,
il sait suivre des yeux un objet mouvant, faire la diérene entre un visage humain et les
dessins du plafond. C'est don qu'une ertaine zone de son hamp visuel est onsidérée
omme une entité (l'objet, le visage) distinte du reste du hamp. De l'objet onret
aux onepts plus abstraits, la formation de atégories peut être vue omme un prinipe
psyhologique qui sous-tend notre représentation du monde. On entend par atégorie une
olletion d'objets qui sont onsidérés omme équivalents entre eux, et omme diérents
de eux qui n'appartiennent pas à ette olletion. Pour Rosh (1978), la atégorisation
est basée sur deux prinipes. Le premier dit que l'objetif d'un système de atégories
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est de fournir un maximum d'informations ave le plus petit eort ognitif. Le seond
prinipe arme que le monde perçu n'est pas un ensemble non struturé de stimuli
équiprobables, mais possède une struture orrélationnelle. Par exemple, ertains stimuli
sont souvent perçus ensemble (un ronronnement et des moustahes) alors que d'autres
ne le sont jamais ou très rarement (quatre pattes et des ailes). Un système de atégories
épouse don une struture existante.
Nous pouvons voir un système de atégories omme une hiérarhie de lasses dont les
diérents niveaux sont liés entre eux par une relation d'inlusion et dont l'exemple typique
est la taxinomie des êtres vivants : les organismes individuels sont réunis en espèes, qui
forment un ertains nombres de genres, et. Il apparaît don une dimension vertiale
et une dimension horizontale au système. La dimension vertiale aratérise le niveau
d'inlusion, 'est-à-dire la situation dans la hiérarhie, alors que la dimension horizontale
onerne la partition des objets à un niveau d'inlusivité donné. Les deux prinipes
impliquent que, sur la dimension vertiale, tous les niveaux ne permettent pas de rendre
ompte et de donner du sens au monde perçu. Au sommet, l'eort ognitif est le plus
petit possible si tous les stimuli sont onsidérés omme équivalents, mais l'interprétation
est très pauvre. Cet état permettrait tout au plus de faire la diérene entre le fait de se
trouver au milieu d'une rue bruyante en plein jour et le fait d'être alfeutré dans son lit
au milieu de la nuit. Tout en bas de la hiérarhie, l'utilisation de la plus grande nesse
possible onduirait à un nombre de atégories aussi grand que la diversité des stimuli
perçus, e qui n'est ni gérable ni utile. Horizontalement, à un niveau hiérarhique donné,
toutes les partitions possibles des objets perçus ne sont pas aussi pertinentes. Si les entités
sont des animaux, et si l'on observe Rex et Médor ourir après Félix, la situation est bien
mieux omprise si Rex et Médor sont atégorisés ensemble omme  hiens  et Félix
d'autre part en tant que  hat  qu'ave tout autre regroupement. Il apparaît don que le
fait de réduire l'ensemble de l'information disponible à un ertain nombre de atégories,
en partiulier le hoix de ne pas desendre jusqu'à la atégorisation la plus ne, n'est pas
ditée uniquement par des raisons éonomiques (l'hypothèse de la  misère ognitive 
(Fiske and Taylor, 1991) prétend que le proessus de atégorisation provient simplement
de notre apaité limitée de gérer de grandes quantités d'informations) mais également
par une néessité de donner un maximum de sens à la situation véue. C'est un hoix
que nous eetuons ouramment et de manière expliite, omme en statistiques, où l'on
synthétise pour la rendre plus aessible et pertinente une information qui est pourtant
déjà omplètement disponible dans les données.
Pour Rosh, les atégories ne sont pas des ensembles au sens lassique du terme,
'est-à-dire pour lesquels il existe une ondition néessaire et susante d'appartenane.
Elles sont plutt dénies en termes de prototypes, ou d'instanes prototypiques, qui
possèdent les attributs les plus représentatifs des objets de la atégorie et les moins repré
sentatifs des objets qui n'appartiennent pas à la atégorie. Le terme prototype ne désigne
généralement pas un objet réellement renontré ni même un objet existant. Il faudrait
se limiter à parler de degré de prototypialité assoié aux objets. C'est, selon Rosh, la
seule notion vraiment existante dans nos représentations. C'est également dans e sens
que nous envisagerons la notion de prototype, introduite par ommodité, dans l'ensemble
de e texte. Rosh et Mervis (1975) ont montré expérimentalement, du moins pour des
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atégories du langage naturel, que plus un membre est onsidéré omme prototypique de
sa atégorie, plus il partage d'attributs ommuns ave d'autres membres de sa atégorie
et moins il partage d'attributs ommuns ave les membres d'autres atégories.
3.1.1. Les atégories soiales
La atégorisation étant un proessus ognitif qui semble très général, il est également
à l'÷uvre lorsque la pereption a pour objet des êtres humains, notamment la perep
tion de soi et de ses relations aux autres. Comme le dit Brewer (2001, pp. 1920),  la
quasi-totalité des théories atuelles de l'identité soiale et des relations intergroupes re
onnaissent la atégorisation soiale omme le proessus ognitif de base qui sous-tend
tous les phénomènes intergroupes.  La atégorisation soiale n'a pas seulement pour eet
de lassier l'environnement soial, mais aussi de fournir un système de référene pour
la pereption de soi. L'identité soiale, qui onsiste en  la partie du onept de soi [. . . ℄
qui provient de [sa℄ onsiene d'appartenir à un ou plusieurs groupes soiaux, ainsi que
la valeur et la signiation émotionnelles attahés à ette appartenane  (Tajfel, 1981,
ité par Tajfel, 1982, p. 2), permet de dénir l'individu par rapport aux autres, par
exemple omme un Vaudois, un Suisse, un père, et. Nous avons tendane à onsidérer
les membres d'une atégorie soiale omme des exemplaires interhangeables de la a
tégorie plutt que omme des individus aux aratéristiques personnelles. La saillane
d'une atégorie onduit à la stéréotypisation de ses membres et à l'attribution de leur
omportement à leur identité atégorielle. Par exemple, la atégorisation hommefemme
devient saillante pour des sujets exposés à des omportements orrélés ave le sexe. Dans
e as, pour les sujets, les individus observés agissent omme ils le font  pare qu'ils sont
des hommes  ou  pare qu'ils sont des femmes  (Oakes, Turner and Haslam, 1991).
Dans la théorie de l'identité soiale, on désigne par groupe  une olletion d'indivi
dus qui se perçoivent en tant que membres de la même atégorie soiale  (Tajfel and
Turner, 1986, p. 15). On appelle autoatégorie ou endogroupe la atégorie à laquelle
on s'assimile soi-même, et exogroupes les autres atégories. Il ressort des hypothèses
préédentes que la pereption de soi-même et des autres est variable et dépend de la
atégorisation opérée (le même individu peut par exemple être perçu omme un ami ou
omme un supérieur hiérarhique dans deux ontextes diérents). La théorie de l'identité
soiale part de l'hypothèse que l'être humain a un besoin fondamental d'estime de soi,
de valuation positive. Cei e traduit à la fois par un désir d'appartenir à une atégorie
valuée positivement soialement et par une tendane à valuer positivement l'endogroupe.
Comme les groupes sont évalués relativement à d'autres groupes, on onstate une forte
tendane à favoriser l'endogroupe et soi-même (en termes de valeur et de omportement)
au détriment des exogroupes et de leurs membres (Hogg and Abrams, 1988; Mullen,
Brown and Smith, 1992; Brewer, 2001). Cette tendane est appelée biais intergroupal
et survient dès qu'une atégorisation est saillante. Par exemple, dans leurs expérienes
de  groupe minimal , Tajfel et ses ollègues (voir Tajfel and Turner, 1986) assignent
expliitement aléatoirement des sujets à deux groupes nommés A et B. Ce simple fait
permet d'observer des omportements qui favorisent l'endogroupe, ou même qui nuisent
à l'exogroupe sans auun avantage pour l'endogroupe (par exemple onernant l'attri
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bution d'une somme d'argent). Une rédution de la saillane des atégories permet de
réduire les biais, par exemple en révélant la variabilité intragroupe, en roisant la até
gorisation ave d'autres atégories ou enore en reatégorisant l'endo- et l'exogroupe en
un seule groupe supraordonné (Gaertner, Mann, Murrell and Dovidio, 1989).
Il y a deux aspets de la atégorisation qui permettent d'interpréter le monde soial,
que Tajfel (ité par Turner, 1982) nomme dédution et indution. La dédution est le
proessus par lequel un attribut est assigné à un individu sur la base de son appartenane
à une atégorie. C'est par là que l'identité soiale est vraiment attribuée aux individus,
et que l'on interprète le omportement d'un individu en termes de son appartenane
à un groupe. Par exemple, si Anselme a un entretien d'embauhe, on peut en déduire
que, omme la plupart des personnes qui passent un entretien d'embauhe (la atégorie
dont Anselme est perçu omme un membre), Anselme porte un ostume (porter un
ostume est un attribut typique de quelqu'un qui passe un entretien). L'indution est le
proessus inverse, 'est-à-dire l'assignation à une atégorie d'un attribut perçu omme
aratérisant un membre exemplaire de elle-i. En d'autres termes, 'est la généralisation
des attributs d'un individu à tous les individus de sa atégorie. Lorsque Anselme roise
pour la première fois de sa vie un poliier ouzbek, et que elui-i porte un pantalon
noir, il pourrait en inférer que tous les poliiers ouzbek portent des pantalons noirs.
Puisque les aratéristiques perçues des individus sont issues de leur identité soiale
(dédution) et que les individus d'une même atégorie sont onsidérés omme équivalents,
nous avons tendane à avoir une pereption aentuée des similarités intraatégories et
des diérenes interatégories sur les dimensions qui sont perçues omme assoiées ou
orrélées ave la atégorisation. Si Anselme était ouvrier, il surait qu'une atégorisation
ouvrierhomme d'aaires soit saillante pour qu'il surestime l'unité de la lasse ouvrière
sur le plan du revenu, de la situation soiale et peut-être des onvitions politiques et
qu'il exagère la diérene objetive qui existe entre lui et un homme d'aaires moyen sur
es dimensions. En revanhe, ses estimations des diérenes intra- et interatégories sur
la longueur des heveux ou le fait de préférer la Juventus à l'Inter ne seront pas aetées
par la atégorisation. Ce phénomène est robuste, et enore amplié si la omparaison de
l'endogroupe ave les exogroupes est avantageuse pour l'endogroupe (Hogg and Abrams,
1988; Doosje, Haslam, Spears, Oakes and Koomen, 1998).
3.2. La théorie de l'autoatégorisation
La théorie de l'autoatégorisation (TAC) est présentée de manière omplète et systé
matique, quasi axiomatique, dans le livre éponyme de Turner, Hogg, Oakes, Reiher &
Wetherell (1987). Le texte qui suit, qui en propose un bref aperçu, en est largement ins
piré. La TAC onduit à de nombreux développements qui seront pour ertains d'entre-eux
explorés plus en détails dans d'autres hapitres (notamment les hapitres 6 et 7). Elle
repose sur la théorie de l'identité soiale, en partiulier sur l'hypothèse de l'existene des
atégories soiales et la pereption des individus en tant qu'instanes de atégories. Elle
fait l'hypothèse supplémentaire que les représentations de soi prennent la forme d'autoa
tégorisations, 'est-à-dire de regroupements ognitifs de soi et d'individus jugés similaires
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(interhangeables) en ontraste ave d'autres individus. Comme nous allons le voir,  [. . . ℄
la pereption des groupes par les êtres humains est dans une large mesure dépendante de
la manière dont ils se atégorisent eux-mêmes.  (Doosje et al., 1998, p. 174).
Les autoatégorisations forment également un système de lassiation hiérarhique,
dans lequel on trouve toujours le niveau supraordonné de soi en tant qu'être humain
(atégorie la plus inlusive) par ontraste ave les autres formes de vie, les niveaux inter
médiaires de soi omme membre d'un groupe soial (Suisse, femme, étudiant, et.) fae à
d'autres groupes, et le niveau subordonné de soi omme individu spéique en ontraste
ave d'autres individus. Aussi, le omportement que l'on adopte n'est pas spéique à
une  personnalité  absolue, mais est elui que nous perevons omme normatif de l'au
toatégorie. Plus une autoatégorie (et les exogroupes orrespondants) est saillante, plus
l'équivalene entre le soi et les membres de l'autoatégorie est perçue omme grande et
plus grande également est la tendane à une pereption de soi et à un omportement
dépersonnalisés, qui reprennent les attributs stéréotypiques de l'autoatégorie. Ces attri
buts qui aratérisent le groupe dans son ontexte seront également repris par tous les
individus qui partagent le sentiment d'appartenane à ette atégorie (pourvu qu'ils en
possèdent la même représentation). Ce proessus de dépersonnalisation permet don à
des omportements de groupe ohérents d'apparaître. Ainsi, un groupe soial naît du
fait que plusieurs personnes se perçoivent et se dénissent simultanément par la même
atégorisation. Deux personnes qui se perçoivent omme membres du même groupe s'at
tendent à être d'aord l'une ave l'autre sur des sujets relevant de leur identité ommune,
et reherhent ativement l'aord sur es sujets (Haslam, Turner, Oakes, Reynolds, Eg
gins, Nolan and Tweedie, 1998). Une idée stéréotypique de l'endogroupe (prototypique et
ommune, partagée, onsensuelle) est don favorisée par les fateurs qui augmentent la
saillane de l'identité soiale ommune et par l'interation de groupe (Haslam et al., 1998).
3.2.1. La formation des atégories soiales
Bruner (1957) est le premier à postuler que la saillane psyhologique d'une atégorisa
tion est fontion de l'interation entre son  aessibilité relative  et son  ajustement 
à la situation. On dénit l'aessibilité relative omme la failité ave laquelle un stimulus
d'une ertaine nature évoque une ertaine atégorie pour le pereveur. Plus l'aessibilité
est grande, (a) moins grande est la quantité d'informations néessaire à évoquer une er
taine atégorie, (b) plus grande est l'étendue des stimuli qui vont être aeptés omme
appartenant à ette atégorie et () plus grande est la probabilité que d'autres atégories
qui présenteraient une aussi bonne adéquation aux stimuli perçus soient masquées. L'a
essibilité relative dépend de l'expériene passée du pereveur, de ses attentes présentes,
de ses motivations, de ses valeurs, de ses buts et de ses besoins (Turner, Oakes, Haslam
and MGarty, 1994) ou enore de sa proximité ave elle et de son habitude à l'utiliser
(Zarate and Smith, 1990). Par exemple, nous nous attendons plus à atégoriser une per
sonne omme française si l'on se trouve à Paris (l'expériene passée nous a appris qu'elles
y sont nombreuses), ou si nous herhons ativement un français parmi un groupe de
touriste (motivation).
L'aessibilité permet de mettre en évidene des atégories pertinentes ou utiles, qui
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seront probablement onrmées par la réalité. Il faut enore, pour que es atégories soient
eetivement utilisées, qu'elles orrespondent à e qui est perçu. Une personne renontrée
à Paris ne sera nalement pas atégorisée omme française si elle parle l'allemand et est
en train de photographier la tour Eiel. C'est ii qu'intervient l'ajustement, omposé de
deux parties. On appelle ajustement normatif la mesure dans laquelle le omportement
des individus d'une atégorie vérie les théories ou les royanes que l'on a au sujet de
elle-i. Notre interprétation soiale des atégories doit être onsistante ave les similarités
et diérenes observées (Oakes et al., 1991). Dans l'exemple préédent, le fait de parler
l'allemand et de photographier la tour Eiel n'est pas la norme attendue pour un français
 typique  (la diérene de langue est trop grande par rapport à e qui est attendu,
les omportements observés orrespondent trop à eux que l'on attend de la atégorie
 touriste allemand ). La atégorie  français  pourrait en revanhe onvenir, du point
de vue de l'ajustement normatif, à un individu qui lit Le Monde ave une baguette sous
le bras.
L'autre forme d'ajustement qui rend valide ou non une atégorisation est appelée ajus
tement omparatif. C'est le méanisme entral qui sera développé dans ette thèse. L'idée
qui se ahe derrière ette notion est qu'une  bonne  atégorie (du point de vue de l'ajus
tement omparatif) regroupe des stimuli qui sont jugés similaires entre eux et diérents
des stimuli attribués aux autres atégories. La gure 3.1 montre une série d'individus
dont on onnaît deux attributs également saillants, mesurés sur une éhelle allant de 0 à
100. Du point de vue de l'ajustement omparatif, la atégorisation (d) est meilleure que
toutes les autres. La maximisation de l'ajustement omparatif est garantie par le fait que
la atégorisation soiale satisfait au prinipe du métaontraste (PMC), qui servira de l
rouge à l'élaboration du modèle formel présenté dans les hapitres suivants. Le prinipe
s'énone de la manière suivante :
Prinipe du métaontraste appliqué aux atégories
 [. . . ℄ dans un adre de référene donné (dans une situation omportant
un ensemble déni de stimuli psyhologiquement signiatifs), une olletion
de stimuli est d'autant plus atégorisée omme une entité [. . . ℄ que les dié
renes entre es stimuli sur les dimensions de omparaison pertinentes (dié
renes intralasses) sont perçues omme inférieures aux diérenes entre ette
olletion et les autres stimuli (diérenes interlasses).  (Turner, 1987b,
pp. 4647)
L'idée de fonder une lassiation sur les similarités intralasses et les diérenes inter
lasses n'est pas nouvelle. Campbell (1958) propose de dénir les groupes soiaux sur la
base d'indies de similarité, de proximité et de véu ommun (ommon-fate). Tversky
(1977) onstruit un indie de similarité entre des objets sous la forme d'une ombinaison
linéaire (un ontraste) de leurs attributs ommuns et de leurs attributs diérents. Le prin
ipe du métaontraste va plus loin, en armant que les similarités et diérenes ne sont
pas évaluées de manière absolue, mais relativement aux autres similarités et diérenes
perçues dans la situation. Deux individus seront atégorisés ensembles non pare qu'ils
ont ertains attributs en ommun, mais pare qu'ils ont plus d'attributs ommuns que
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Fig. 3.1.: Quinze individus positionnés sur deux dimensions omparatives et atégorisés de quatre
manières diérentes. L'ajustement omparatif est élevé lorsque les distanes moyennes intraaté
gories sont petites relativement aux distanes moyennes interatégories.
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les autres individus psyhologiquement saillants. En d'autres termes, la atégorisation
est relative au ontexte, dépendante des ontrastes qui y sont onstatés. C'est pare qu'il
est question d'un ontraste entre ontrastes que l'on parle de métaontraste.
Dans l'exemple de la gure 3.1(a), les distanes moyennes intragroupes et les distanes
moyennes intergroupes sont petites, et du même ordre de grandeur. La atégorisation est
trop ne : elle regroupe bien des stimuli semblables, mais il y a peu de diérene entre
les individus de atégories diérentes. En (b), les distanes intra- et interatégories sont
grandes, mais à nouveau du même ordre de grandeur ; la atégorisation est trop grossière.
La atégorisation () est mauvaise ar elle regroupe des stimuli diérents et sépare des
stimuli semblables. Dans e as, les distanes intraatégories sont même plus grandes
que les distanes interatégories. Nous voyons don qu'un métaontraste élevé implique
à la fois une atégorisation qui répartit les stimuli dans des ensembles homogènes et bien
distints (ontrairement au as ()) et le hoix d'un ertain niveau hiérarhique (qui se
situe entre les deux as (a) et (b)). La TAC prédit d'autre part que la atégorisation opère
à un seul niveau hiérarhique à la fois, ar elle inhibe les atégorisations qui pourraient
avoir lieu à d'autres niveaux. Nous l'avons déjà dit : la saillane d'une atégorisation
aentue l'identité ommune perçue au sein de l'autoatégorie et le ontraste perçu ave
les exogroupes. L'aentuation des similarités intraatégories empêhe une atégorisation
plus ne, faute de moyen de disriminer les diérents membres de la atégorie. D'autre
part, l'aentuation des diérenes interatégories empêhe la fusion de deux atégories
en une atégorie supraordonnée, qui serait trop disparate.
Il est diile de distinguer les auses des eets de l'autoatégorisation en termes de
bénée pour l'individu. Cependant, e proessus est à plusieurs égards utile. Il permet
premièrement de donner du sens au monde soial et de le rendre préditible, en identiant
orretement les  objets  qui interagissent et en leur attribuant le omportement, la
norme auxquels nous royons qu'ils se onforment. Deuxièmement, il est utile lorsque,
dans une situation nouvelle, une autoatégorisation nous permet d'identier nos  sem
blables  et d'inférer à partir de leur omportement e qu'il onvient de faire. On pense
don que l'inertitude, 'est-à-dire le manque de onane dans nos jugements, est un
fateur provoquant ou intensiant la atégorisation (Hogg, 2001). Nous reviendrons sur
et aspet dans la setion 3.2.3. Troisièmement, la TAC hérite de la théorie de l'identité
soiale l'hypothèse selon laquelle l'appartenane à un groupe nous permet de satisfaire
un besoin de valuation positive.
3.2.2. Prototypialité, ohésion, inuene
Des hypothèses très générales que nous venons de présenter déoulent des préditions
plus spéiques à ertains phénomènes. Nous en parourons quelques uns dans e para
graphe.
Comme l'autoatégorie a tendane à être évaluée positivement et qu'il y a une motiva
tion à maintenir et état de fait, les individus qui sont prototypiques de la atégorie seront
également évalués positivement, omme un  moi idéal  (Turner, 1987b, p. 57). Cei en
traîne deux onséquenes. La première est que l'identiation à une atégorie onduit
à vouloir adopter les omportements et les normes de e que l'on onsidère omme pro
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totypique de la atégorie. La seonde est que, au sein de l'autoatégorie, l'attration
pour un autre membre doit plus à son degré de prototypialité perçu qu'à une attration
purement interindividuelle. L'attration mutuelle des membres d'un groupe (ohésion
de groupe) est don d'autant plus forte que la atégorisation est saillante et que les
membres se perçoivent eux-mêmes omme similaires. Du point de vue de la dynamique,
il y a une fore qui pousse les membres peu prototypiques d'un groupe à adopter une
attitude prototypique, fore qui n'existe pas pour les membres qui ont déjà une attitude
prototypique. Tout se passe don omme si les individus prototypiques avaient une plus
grande inuene au sein du groupe, puisque  leur  position est adoptée par l'ensemble
du groupe. On peut don également prédire que lorsque une atégorisation est saillante,
une grande partie du leadership d'un individu provient de son degré de prototypialité
plutt que de ses aratéristiques individuelles isolées (Hogg, 2001).
La prototypialité perçue d'une personne, d'une position, d'une attitude ou d'un om
portement pour l'endogroupe peut à nouveau être évaluée à l'aide du prinipe du méta
ontraste :
Prinipe du métaontraste appliqué à la prototypialité
pour l'endogroupe
 [. . . ℄ la prototypialité d'un membre d'une atégorie [. . . ℄, la mesure dans la
quelle un stimulus est perçu omme exemplaire ou représentatif de la atégorie
dans son ensemble, est déni [omme℄ le rapport de la diérene moyenne per
çue entre le stimulus ible et les membres des exogroupes [. . . ℄ et la diérene
moyenne perçue entre le stimulus et les autres membres de l'endogroupe (plus
le rapport est grand, plus le membre de l'endogroupe est prototypique). 
(Turner, 1987b, p. 47)
Il déoule de ette hypothèse que le degré de prototypialité perçu est également dé
pendant du ontexte dans lequel le jugement est eetué, ontrairement à l'idée plus
lassique selon laquelle e qui est typique est simplement moyen à l'intérieur du groupe,
sans référene aux autres groupes. Tversky (1977), plus prohe d'une idée de ontraste,
dénit la prototypialité d'un objet pour une atégorie omme une ombinaison linéaire
des mesures des attributs que l'objet a en ommun ave les autres éléments de la a
tégorie et des attributs qu'ils n'ont pas en ommun. Il prend don bien en ompte e
qui distingue les objets les uns des autres en plus de e qui les rapprohe, mais seule
ment à l'intérieur d'une même atégorie. L'idée de faire dépendre la prototypialité de la
situation des autres atégories du ontexte est ii une diérene essentielle.
La ohésion de groupe et l'attration interpersonnelle (y ompris l'attration pour
soi-même), qui font expliitement référene au prototype, sont don aussi dépendants
du ontexte. De manière onsistante ave la oneption de Rosh, un individu prototy
pique doit être similaire aux membres de son groupe et simultanément bien distint des
membres des autres groupes présents dans le ontexte. En partiulier, la présene d'un
exogroupe dans le ontexte peut avoir pour eet de déentrer la position prototypique
d'un groupe. En eet, une augmentation de la diérene moyenne entre le prototype et les
membres du groupe provoquée par un déentrage du prototype peut être ompensée par
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une augmentation de la diérene moyenne entre le prototype et les membres des autres
groupes. Dans e as, le métaontraste sera plus grand pour une position légèrement
exentrée, qui sera alors onsidérée omme plus prototypique que la position entrale.
Dans ertaines ironstanes, on onstate expérimentalement qu'après une interation
de groupe, la moyenne des opinions individuelles est plus extrême que la moyenne des
opinions avant l'interation, dans la diretion initialement favorisée par les membres du
groupe. Par exemple, un groupe de féministes défend des positions plus radiales après
disussion qu'avant (David and Turner, 1999). Ce phénomène est onnu sous le nom de
polarisation de groupe. Rappelons que l'autoatégorisation (ou une atégorisation expli
ite) amène aussi à une tendane à perevoir omme normatifs les attributs stéréotypiques
de l'autoatégorie, et à vouloir s'y onformer. Comme l'ont montré Hogg et ses ollègues
(1990), ette onformité n'est pas pleine et automatique, mais 'est une tendane vé
riable expérimentalement. Elle amène un vrai hangement, une aeptation privée de
la norme, puisqu'elle persiste en l'absene de surveillane (Hogg and Turner, 1987), et
peut même être renforée dans l'anonymat (Reiher, 2001). La onformité à e qui est
prototypique onjugée au fait que la position prototypique peut être repoussée loin des
exogroupes explique la polarisation (Hogg, Turner and Davidson, 1990; MGarty, Turner,
Hogg, David and Wetherell, 1992). Dans l'exemple préédent, l'attribut  féministe  dé
nit expliitement l'autoatégorie. En tant que tel, le groupe est impliitement onfronté
aux  anti-féministes , ou aux modérés. Dans e ontexte, selon le prinipe du métaontr
aste, la position onsidérée omme la plus prototypique du groupe est plus féministe que
la moyenne du groupe, e qui augmente la distintivité du groupe par rapport aux exo
groupes. Dans le même ontexte, la position prototypique d'un groupe d'anti-féministes
serait enore plus anti-féministe, alors qu'un groupe de modérés pour lequel les deux
groupes préédents seraient saillants onserverait une position entrale, du fait de l'in
uene symétrique qu'il subit. La présene physique d'un exogroupe n'est pas néessaire
pour induire la polarisation. La simple onnaissane de la position d'un exogroupe ou
la onnaissane de l'opinion d'autres membres de l'endogroupe sut (Cotton and Ba
ron, 1980; Isenberg, 1986).
3.2.3. Retour au omportement olletif
La TAC met en évidene les méanismes qui gèrent la relation entre l'individu et le
groupe, à la base de la pereption de soi et des autres. Nous pourrions nous deman
der e qu'elle peut apporter à la ompréhension des phénomènes olletifs omme un
arontement violent entre manifestants et poliiers, puisque la foule, qui paraît être une
formation immédiate, sans struture, instable, ressemble peu à l'idée que l'on se fait d'un
groupe soial. Pourtant, une foule peut partager une intention ommune (p.ex. manifes
tation anti-fasiste) et même dans le as où les individus qui la omposent sont réunis
par hasard, ils partagent une situation (p.ex. dans un bouhon sur la route) qui peut
amener des motivations ommunes (p.ex. en sortir au plus vite). Turner et Killian (1987)
postulent que la foule est une forme extrême de groupe, mais un groupe tout de même,
et que les proessus psyhologiques qui régissent le omportement dans es situations
sont par onséquent les mêmes que dans des formes de groupe plus traditionnelles. Ce
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qui aratérise es situations, 'est que pour la plupart des partiipants, elles sont soit
totalement nouvelles, soit rares, de sorte que les omportements normatifs assoiés au
fait de se trouver parmi une foule donnée ne sont pas lairement dénis. Ce sont des
situations d'inertitude, qui onduisent à la reherhe ative de normes. Pour Turner et
Killian, les ations olletives déoulent de nouvelles normes émergeant de l'interation
de groupe qui a lieu lorsqu'elles sont absentes a priori (emergent norm theory). Comme
nous l'avons dit plus haut, la atégorisation est un moyen de mettre de l'ordre dans le
monde soial et de le rendre préditible. Elle est don favorisée par l'inertitude. En ef
fet, on montre expérimentalement que le fait d'être d'aord, d'avoir un omportement
identique aux individus jugés similaires, 'est-à-dire aux membres de l'autoatégorie, di
minue l'inertitude (MGarty, Turner, Oakes and Haslam, 1993). Le besoin de trouver
les aratéristiques stéréotypiques et les normes de l'autoatégorie est omblé par l'as
pet indutif de la atégorisation. Les normes manquantes sont inférées des ations ou
des opinions des individus jugés omme prototypiques de l'autoatégorie (Reiher, 1982).
Comme le préise Reiher (1987), ei restreint l'imitation du omportement des autres
de deux manières. Premièrement, seuls les membres jugés prototypiques de l'autoaté
gorie sont potentiellement apables de fournir une réponse appropriée. Deuxièmement,
seuls les omportements et les opinions qui sont jugées omme étant en relation ave
la atégorisation perçue sont retenus. Reiher (1987) dérit l'exemple d'une émeute qui
a eu lieu à Bristol en 1980 suite à une desente de polie dans un afé. Plusieurs en
taines d'habitants du quartier se sont attaqués à la polie et ont brûlé plusieurs de leurs
voitures, mais auun ivil n'a été agressé par les partiipants, auun dommage n'a été
ausé aux bâtiments du quartier. Le premier a avoir lané un aillou sur un poliier
a été immédiatement imité par les partiipants (e omportement a été perçu omme
normatif). Mais d'autre part, une personne qui a assé une vitre d'un bus a été huée,
e qui montre que l'identité perçue était susamment préise pour que l' ennemi 
soit lairement identié, et qu'auun omportement agressif ne soit dirigé vers quelqu'un
d'autre. Par ailleurs, les partiipants ont aidé les pompiers lorsqu'ils sont arrivés pour
éteindre une voiture en feu, e qui onrme qu'ils n'étaient pas mus par une pure volonté
de destrution, mais bien par des buts liés à leur identité atégorielle :  les habitants du
quartier  ontre  la polie  (représentant un système oppressant). Cet exemple met
également en évidene le fait que l'on ne peut pas omprendre la foule si on la onsidère
omme un groupe isolé. La foule est une forme d'interation de groupe, même si tous
les groupes en interation ne sont pas forément physiquement présents (Stott and Rei
her, 1998; Reiher, 2001; Stott, Huthinson and Drury, 2001; Vider, 2004). La notion
même d'autoatégorie implique l'existene d'un exogroupe formé par les individus jugés
omme diérents sur les dimensions pertinentes pour la atégorisation. La TAC insiste
enore une fois sur l'importane du ontexte pour pouvoir expliquer la situation.
En e qui onerne plus partiulièrement la violene, Brewer (2001) se base sur l'exis
tene du biais intergroupal (valuation positive et favoritisme de l'endogroupe, dévaluation
et disrimination de l'exogroupe) ainsi que sur l'existene, qui en déoule, d'une ompéti
tion soiale entre groupes pour préiser les onditions dans lesquelles des omportement
agressifs peuvent survenir. Les deux phénomènes sont omniprésents et inhérents à la a
tégorisation, mais Brewer postule qu'une ondition supplémentaire pour l'apparition de
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la violene est que l'existene de l'exogroupe ou ses buts et valeurs soient perçus omme
une menae pour la survie de son endogroupe et de son identité soiale. La menae doit
don être identitaire, pas néessairement physique.
3.3. Vers un modèle
L'aperçu que nous venons de faire de la théorie de l'autoatégorisation est très bref.
L'objetif était d'en présenter les aspets essentiels pour permettre de omprendre d'où
vient le modèle que nous allons présenter dans le hapitre suivant, et sa portée dans le
hamp de la psyhologie soiale. La TAC ontient de nombreuses nesses et développe
ments que nous n'avons pas mentionnés, et dont ertains pourraient faire l'objet d'une
extension du modèle présenté (voir la onlusion).
Le modèle reprend des aspets de la théorie qui ne font pas intervenir l'aessibilité et
l'ajustement normatif, qui supposent une onnaissane préalable du monde soial. Nous
nous onentrerons sur les aspets purement omparatifs de la atégorisation, et parti
ulièrement sur le prinipe du métaontraste. Dans une situation réelle, les dimensions
de omparaison utilisées pour la atégorisation sont rendues saillantes par la situation,
d'abord en étant rappelées, puis en étant séletionnées de sorte à maximiser les ajus
tements normatif et omparatif. Dans le modèle, les dimensions de omparaison seront
imposées aux individus, omme 'est souvent le as lors des expérienes de laboratoire, e
qui préise le niveau hiérarhique de la atégorisation dans lequel le modèle fontionne.
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4. Un modèle formel du prinipe du
métaontraste
Non nova, sed nove
Une théorie de psyhologie soiale, des outils mathématiques et un ordinateur : mélangeons, seouons et. . . déhantons ! La théorie est pleine de onepts et de sens
ommun, l'ordinateur n'avale que des nombres et des fontions, et surtout ne omprend
pas. Pour mener à bien notre objetif, il s'agit dans un premier temps d'extraire de la
théorie une partie susamment bien délimitée, préise dans sa formulation et débouhant
sur des préditions pouvant être onfrontées à des données expérimentales existantes. Les
aspets purement omparatifs de la atégorisation, formulés par le biais du prinipe du
métaontraste, satisfont à es exigenes. Nous négligerons don notamment les eets de
l'aessibilité relative, de l'ajustement normatif et de la valuation des dimensions om
paratives. Toutefois, il ne sut toujours pas de faire lire à un ordinateur le prinipe du
métaontraste pour qu'il en dérive un modèle. Dans un deuxième temps, il faut refor
muler les onepts de la théorie dans un langage adapté. Essentiellement, il s'agit de
pouvoir atégoriser, 'est-à-dire lassier des individus sur des bases omparatives. Des
méthodes de lassiation automatiques existent, mais sont fondées sur l'existene de
(dis)similarités objetives entre individus. Or, la théorie de l'autoatégorisation (TAC)
insiste beauoup sur l'importane du ontexte pour l'estimation des (dis)similarités entre
individus. Notre but est don de formuler un modèle :
 le plus simple possible, an de maîtriser au mieux l'attribution des eets aux ingré
dients du modèle ;
 qui permet de prédire une atégorisation et des positions prototypiques pour haque
atégorie à partir des positions d'un ertain nombre d'individus sur un ertain
nombre de dimensions omparatives ;
 qui prend en ompte le ontexte pour l'évaluation subjetive des distanes entre
individus ;
 qui reproduit orretement des données expérimentales ;
 qui passe à nos yeux simplement omme une autre formulation du prinipe du mé
taontraste et non omme une théorie alternative.
Une opérationalisation du prinipe du métaontraste a déjà été proposée par Haslam
et Turner (1992, 1995 ; Oakes, Haslam and Turner, 1994) sous la forme du rapport de
métaontraste, que nous étudierons plus en détail dans la première setion de e hapitre.
Les hypothèses de base sur lesquelles notre modèle est onstruit seront les mêmes que
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elles qui sont faites par Haslam et Turner : haque dimension omparative peut être
représentée par une éhelle numérique unidimensionnelle sur laquelle on peut attribuer à
haque individu une position unique, préise, mesurable à l'aide d'un questionnaire et qui
représente, de surroît, son attitude objetive (.-à-d. hors ontexte, avant toute intera
tion sur le sujet). Le modèle dérit alors le (la tendane au) déplaement dû aux aspets
omparatifs de l'attitude objetive d'un sujet vers une attitude adoptée après interation
(qui se rapprohe de l'attitude prototypique d'après la théorie de l'autoatégorisation).
Le modèle est exposé dans la setion 4.2 et sa relation ave la théorie de l'autoatégori
sation et ave les phénomènes qu'il est ensé expliquer est disutée dans la setion 4.6.
Les setions 4.3 à 4.5 sont des exemples simples d'utilisation du modèle qui orent une
première idée intuitive de son fontionnement.
4.1. Le rapport de métaontraste
Haslam et Turner (1992, 1995 ; Oakes et al., 1994) ont développé et utilisé la mesure
appelée rapport de métaontraste (metaontrast ratio, MCR) pour prédire la atégorisa
tion opérée par un individu dans un ertain ontexte. Cette mesure onstitue, à notre
onnaissane, la seule tentative d'obtenir de manière quantitative des prévisions à partir
de la théorie de l'autoatégorisation.
Les auteurs essaient de prédire si un sujet (S) va onsidérer un autre individu (la ible,
T ) omme membre de son endogroupe ou non, en fontion de leur position respetive (xS
et xT ) sur une éhelle omparative. Ils onsidèrent la situation dans laquelle les individus
donnent ou visualisent leur position par rapport à un ertain sujet par une position sur
une éhelle (disrète), de type Likert. On postule alors que l'étendue perçue du ontexte
par le sujet est l'étendue de l'éhelle, et que le sujet perçoit haque position inoupée de
l'éhelle omme la position d'un membre d'un exogroupe. Haslam et Turner dénissent
alors leMCR omme le rapport de la distane moyenne entre la ible et tous les individus
du ontexte (sauf S et T ) à la distane entre T et S :
MCR(S, T ) =
1
n− 2
n∑
x=1
x 6=xT ,xS
d(xT , x)
d(xT , xS)
, (4.1)
où n est le nombre de positions possibles sur l'éhelle. On interprète le numérateur du
MCR omme la distane moyenne intergroupe et le dénominateur omme la distane
intragroupe. Selon le prinipe du métaontraste, on prévoit (ave suès, voir setion
6.1) que T est onsidéré omme un membre de l'endogroupe par S si et seulement si
MCR ≥ 1, 'est-à-dire si la distane intergroupe est supérieure ou égale à la distane
intragroupe. D'autre part, la position perçue de T par S est déplaée en diretion de
S lorsque T est onsidéré omme un membre de l'endogroupe, et dans l'autre dans le
as ontraire. L'ourrene et le sens d'une polarisation est don également préditible
à l'aide de e modèle. Haslam et Turner (1992; 1995) alulent le MCR dans plusieurs
situations en faisant varier la position de S et de T et en hangeant l'étendue du ontexte.
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Leurs résultats montrent que, pour deux individus dont les diérenes de position sur
une éhelle sont gardées onstantes, leur identité ommune (mesurée par le MCR) sera
d'autant plus saillante que l'étendue du ontexte est grande ou que les individus ont des
positions extrêmes sur l'éhelle. Enn, les individus modérés (qui possèdent des positions
entrales sur l'éhelle) ont tendane à assimiler plus failement des individus d'opinions
diérentes que les extrémistes. Par ontre, l'identité ommune ave un individu assimilé
peut être perçue omme beauoup plus grande par un extrémiste que par un modéré.
Nous reviendrons sur es préditions dans le hapitre 6.
L'opérationalisation du prinipe du métaontraste par le rapport de métaontraste se
traduit par un proessus à deux temps. Il s'agit premièrement d'identier la atégorisation
endogroupe/exogroupe pertinente dans le ontexte (pour pouvoir aluler les distanes
intra- et intergroupe) puis, deuxièmement, de trouver les membres les plus prototypiques
de es atégories. Les préditions dérivées du rapport de métaontraste, itées i-dessus,
ont été testées lors d'expérienes de laboratoire. Validé de ette manière, le rapport de
métaontraste s'appuie sur l'existene d'éhelles quantitatives qui permettent de posi
tionner les individus sur une dimension de omparaison à l'aide de questionnaires. Ainsi,
les dimensions de omparaison sont imposées au sujet. De plus, les limites du adre de
référene et la position relative du sujet sur l'éhelle sont impliitement données par le
fait que le sujet voit l'éhelle (p.ex. une éhelle à neuf points), et sa position sur ette
éhelle. On suppose alors que haque position de l'éhelle qui n'est pas oupée par un
membre de l'endogroupe est onsidérée omme la réponse d'un membre de l'exogroupe,
 pour les besoins du alul  (Turner, 1987a, p. 82). Certaines hypothèses qui auto
risent l'utilisation du rapport de métaontraste peuvent être inadéquates dans ertaines
situations :
1. Il est néessaire de onnaître d'abord la atégorisation pour ensuite aluler la
prototypialité d'un stimulus donné pour une ertaine atégorie. Si les groupes
sont formés expliitement, alors leurs prototypes devraient en eet être dénis en
utilisant ette information. Mais, de manière générale, la question de savoir si la
formation de prototypes préède elle des atégories, ou si au ontraire les proto
types sont basés sur des atégories déjà onstruites n'a pas de réponse dénitive. Si
toutefois elle en possède, ar ertains auteurs pensent que prototypes et atégories
émergent simultanément dans un ontexte donné et dépendent les uns des autres
(Rosh, 1978; Turner, 1987a).
2. Il est néessaire qu'au moins un individu soit atégorisé omme exogroupe, sans
quoi la distane intergroupe (au numérateur du MCR) n'est pas dénie et le MCR
n'est pas alulable. Or, la théorie prévoit des situations où le ontexte est purement
endogroupal. Un modèle du prinipe du métaontraste devrait être appliable à de
telles situations, et de plus prédire un prototype entral.
3. Même si un sujet est mis en présene d'une éhelle représentant le adre de réfé
rene, le fait de supposer que toutes les positions inoupées de l'éhelle sont psy
hologiquement également saillantes et perçues omme des positions de membres
d'exogroupes est une hypothèse lourde. De plus, elle est fausse dans ertains as
puisque ertaines de es positions seraient attribuées à l'endogroupe selon leur rap
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port de métaontraste. Turner lui-même (1987a, p. 82) note que d'autres hypothèses
à e sujet seraient possibles et même préférables.
4. Le ontexte est toujours formé par le sujet entouré d'individus régulièrement ré
partis sur l'éhelle (les positions inoupées), e à quoi s'ajoute éventuellement un
autre stimulus. Nous pourrions vouloir modéliser d'autres situations, omme par
exemple un sujet fae à une seule autre personne dans une disussion, ou toute
autre distribution arbitraire de positions dans le ontexte.
5. Le rapport de métaontraste ne permet la dénition que d'un seul exogroupe. Il y a
des situations dans lesquelles plusieurs exogroupes peuvent être distintement et si
multanément perçus. Pensons par exemple à un débat auquel un parti de gauhe, un
du entre et un de droite partiipent. Il est diile de onevoir que du point de vue
d'un entriste, les partis de gauhe et de droite  omposés tous deux de membres
qui ne font pas partie de l'endogroupe  sont perçus omme une seule entité. De
plus, si deux dimensions de omparaison sont simultanément saillantes, il peut y
avoir des individus atégorisés en tant qu'exogroupe pour haune des deux dimen
sions mais non perçus omme similaires entre eux, ar diérents sur les deux dimen
sions. Les interations entre es diérentes atégories sont d'ailleurs expliitement
étudiées dans les travaux portant sur les atégorisation roisées (Deshamps and
Doise, 1978; Brown and Turner, 1979; Vanbeselaere, 1987; Vanbeselaere, 1991; Ur
ban and Miller, 1998).
6. Le rapport de métaontraste permet de prévoir l'ourrene et la diretion d'une
éventuelle polarisation, mais pas toujours son amplitude (p.ex. lorsque seuls deux
individus interagissent, voir setion 6.1).
7. Le alul du rapport de métaontraste s'applique à haque position d'une éhelle
donnée pour tester sa prototypialité en tant que membre de l'endogroupe. Ce
rapport ne donne pas de prédition au sujet de la prototypialité d'un membre d'un
exogroupe en tant que prototype de et exogroupe. Nous suggérons d'appliquer le
prinipe du métaontraste à ette situation de la manière suivante :
Prinipe du métaontraste appliqué à la prototypialité
pour les exogroupes
La prototypialité d'un individu relativement à un exogroupe roît dans
la mesure où la diérene moyenne entre et individu et les membres de
l'endogroupe du sujet est grande omparée à la distane moyenne entre
et individu et les membres de sa atégorie.
Cependant, omme l'appartenane à l'endogroupe est diile à mesurer a priori,
nous faisons l'hypothèse simpliatrie que les membres de l'endogroupe sont as
similés au prototype de l'endogroupe. De e fait, la distane moyenne entre un
individu et les membres de l'endogroupe du sujet est donnée par la distane entre
et individu et le prototype de l'endogroupe du sujet. En résumé, le prototype d'un
exogroupe inarne une position prohe des membres de son groupe et bien distinte
du prototype du sujet pereveur. Cette manière d'évaluer la prototypialité d'un
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membre d'un exogroupe est en aord ave la position théorique développée et testée
par Haslam, Oakes, MGarty, Turner et Onorato (1995), et plus indiretement par
Haslam et Turner (1992), qui sont (à notre onnaissane) les seules tentatives d'ins
piration Turnerienne d'expliation des hangements de représentation des membres
d'un exogroupe.
Pour toutes es raisons, nous avons développé une opérationalisation alternative du prin
ipe du métaontraste que nous dérivons dans la suite de e hapitre. Nous dénissons
une fontion de prototypialité sur l'ensemble du ontexte, qui indique les positions qui
sont très prototypiques d'une ertaine atégorie.
4.2. Une opérationalisation du prinipe du métaontraste : le modèle
du métaontraste
Nous essayons de modéliser la situation suivante. Un individu, que nous appellerons le
sujet, est onfronté à l'opinion (à l'attitude, ou enore à un attribut) d'autres individus
sur un ertain nombre de dimensions. Ces dimensions peuvent être par exemple une orien
tation politique, l'intensité de leur patriotisme, la longueur de leur heveux, ou n'importe
quelle opinion pertinente dans la situation. Appelons n le nombre d'individus présents
(physiquement ou psyhologiquement) pour le sujet et D le nombre de dimensions om
paratives saillantes dans la situation. Nous mesurons haque attitude ou opinion par un
nombre ompris entre 0 et 1, mais nous montrerons au début du hapitre 5 que le modèle
est invariant par transformation ane, de sorte que le hoix de l'intervalle [0; 1] plutt
qu'un autre n'a auune importane. Nous notons xi ∈ [0; 1]D le prol d'opinion objetif
de l'individu i, 'est-à-dire l'ensemble des opinions ou positions de l'individu i sur les D
dimensions de omparaison. Le terme  objetif  désigne ii en l'absene d'une ompa
raison direte ave d'autres individus, par exemple avant une interation de groupe sur le
thème qui nous intéresse. Nous parlerons désormais d'opinions (ou de prols d'opinion)
pour désigner les xi, mais ils sont de manière générale tout e qui :
1. peut être perçu par le sujet à propos des autres individus ;
2. peut être représenté par un nombre ompris entre 0 et 1 ;
3. et permet au sujet de se omparer à d'autres individus.
L'ensemble (ordonné) des prols d'opinion de tous les individus présents est identié au
ontexte, et noté C (C = (xi)
n
i=1). Ainsi, dans notre modèle, l'étendue du ontexte n'est
pas l'intervalle [0; 1]D , mais l'étendue des prols d'opinion qu'il ontient eetivement.
Il n'est pas xé a priori mais dépend expliitement des individus présents. D'autre part,
pour la même situation objetive, C peut varier d'un individu à l'autre, selon la pereption
propre de haun de la situation. Le but du modèle est de trouver une atégorisation de
es individus (en termes mathématiques, une partition des prols d'opinion) qui rende
grande la distane moyenne intergroupe relativement à la distane moyenne intragroupe,
et de trouver les opinions prototypiques de haque groupe formé.
Commençons par la pereption qu'a le sujet de lui-même. Comment séparer l'endo
groupe des autres individus, et quel est pour le sujet le prototype, que nous appellerons
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endoprototype, ommun à tous les membres de l'endogroupe ? Supposons que x ∈ [0; 1]D
soit le prol d'opinion de l'endoprototype (enore inonnu). Le prototype n'est pas nées
sairement représenté par un individu existant, et nous n'avons don pas néessairement
x ∈ C. Selon le prinipe du métaontraste, x est prototypique d'une atégorie dans la
mesure où il maximise sa distane moyenne aux membres d'autres atégories en ompa
raison de sa distane moyenne aux membres de sa propre atégorie. À e point, nous
introduisons deux fontions. La première, notée µ(x, xi), quantie la probabilité a priori
qu'un individu ayant l'opinion xi appartienne à la atégorie ayant le prol prototypique
x. Cette fontion peut être vue omme une fontion d'appartenane à un ensemble ou,
qui devrait être prohe de 1 si i appartient à la atégorie ayant l'opinion prototypique x,
et prohe de 0 sinon.1 Faisons d'ores et déjà l'hypothèse que 0 ≤ µ(x, xi) ≤ 1 pour tous
x, xi ∈ [0; 1]. La seonde fontion est la dissimilarité hoisie pour omparer deux prols
d'opinion et pour évaluer les distanes moyennes intra- et intergroupe. Nous désignons
par d(xi, xj) la distane entre les prols xi et xj. Nous reviendrons sur la forme exate
de es deux fontions.
À l'aide de es deux fontions, la distane moyenne entre x et les prols des autres
membres de l'endogroupe, que nous appelons distane intraatégorie, s'érit très natu
rellement omme une moyenne des distanes de x à tous les autres points du ontexte,
pondérée par µ :
dintra(x,C) =
∑
xi∈C µ(x, xi) d(x, xi)∑
xi∈C µ(x, xi)
. (4.2)
De manière analogue, la distane moyenne entre x et les prols des membres des exo
groupes, la distane interatégorie, est donnée par
dinter(x,C) =
∑
xi∈C(1− µ(x, xi)) d(x, xi)∑
xi∈C(1− µ(x, xi))
. (4.3)
dintra est une mesure de la distane moyenne entre x et les prols d'opinion qui lui sont
prohes. Elle peut don être vue omme une densité loale d'opinions autour du point
x. dinter, quant à elle, mesure la distane moyenne entre x et les prols qui lui sont très
diérents. C'est une fontion dont la valeur est grande lorsque x est loin des régions à
forte densité d'opinions.
Comment omparer es distanes ? L'analogue de la proédure utilisée par Haslam et
Turner onsisterait à aluler le rapport
dinter(x,C)
dintra(x,C)
. La position du prototype serait alors
elle qui maximise e rapport. Elle devrait être prohe des membres du groupe, mais
exentrée par rapport au entre de gravité du groupe en as de présene d'un exogroupe.
L'idée est qu'une augmentation de dintra(x,C) due à un éloignement de x du entre du
groupe serait ompensée par une augmentation de dinter(x,C), e qui aurait pour eet
de plaer le maximum de
dinter(x,C)
dintra(x,C)
plus loin que le entre du groupe, dans la diretion
opposée à elle de l'exogroupe. Malheureusement, ette méthode éhoue dans des as
1
C'est une fontion auxiliaire, qui n'est pas la fontion d'appartenane nale aux atégories prédite par
le modèle.
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simples,
2
ar les prototypes obtenus par ette méthode se retrouvent toujours au entre
de gravité du groupe. En revanhe, la diérene dinter(x,C) − dintra(x,C) produit les
eets esomptés. Certaines formulations du prinipe du métaontraste dans la littérature
sont d'ailleurs ompatibles ave e hoix
3
. On peut interpréter dintra(x,C) omme un
potentiel d'attration du prototype vers le entre du groupe, et −dinter(x,C) omme un
potentiel de répulsion entre le prototype et les autres groupes. Cependant, en eetuant
ette diérene, on donne autant de poids à l'attration pour l'endogroupe qu'à l'aversion
pour les exogroupes. Ce serait faire une hypothèse supplémentaire (et fausse de surroît,
omme nous le verrons dans la setion 6.1) que de supposer que le prototype est autant
 attiré  par son groupe que  repoussé  par les autres. Nous pondérons don les
deux termes de ette diérene pour obtenir la fontion d'endoprototypialité P in, dénie
omme
P in(x,C) = a · dinter(x,C)− (1− a) · dintra(x,C) , (4.4)
où a ∈ [0; 1] est un paramètre que nous appelons aversion pour les exogroupes : si a = 0,
P in possède ses maxima à peu près aux entres des groupes (il n'y a pas d'eet répulsif
des exogroupes), et si a = 1, P in devient de plus en plus grande à mesure que x s'éloigne
de tous les groupes. Le omportement intéressant de P in à lieu lorsque 0 < a < 0.5. Dans
e as, P in(x,C) est grande lorsque x est prohe d'une région à forte densité d'opinions et
éloignée des autres régions à forte densité du ontexte. C'est une mesure de la tendane
du point x à être prototypique (en tant que prototype d'un endogroupe) d'une atégorie,
dans le ontexte C. Le prol d'opinion prototypique pour le sujet peut être trouvé de
deux manières :
1. par la position x∗ du maximum loal de P in le plus prohe du prol initial du
sujet. Dans e as, l'endogroupe du sujet peut être onsidéré omme l'ensemble des
individus dont le prol est plus prohe de x∗ que de tous les autres prototypes du
ontexte, puisqu'ils partagent le même prototype.
4
2
Si d est une distane, elle possède la propriété d(x, x) = 0 ∀x. Supposons que le ontexte (unidimen
sionnel) soit formé de deux individus appartenant à deux groupes distints A et B (C = {xA, xB}).
Cherhons par exemple la position du prototype du groupe A. La distane intraatégorie de e groupe
vaut dAintra(x,C) = d(x, xA), et sa distane interatégorie vaut d
A
inter(x,C) = d(x, xB). Le maximum
de
dA
inter
(x,C)
dA
intra
(x,C)
(inni) se trouve exatement au minimum de dAintra(x,C) (qui vaut 0), 'est-à-dire en
x = xA. Ainsi, le prototype du groupe A se trouve toujours en xA, indépendamment de la position
de B. Il est don impossible, dans e as, de mettre en évidene un phénomène de polarisation ave
ette méthode.
3
p.ex. As the dierenes pereived between individuals belonging to dierent (impliit) groups inrease,
ompared to the dierenes pereived between individuals belonging to the same (impliit) groups,
then the more salient will the soial ategorization beome in the pereption of those individuals, i.e.
members will tend to be pereived less as individually dierent persons and more as unitary soial
groups. (Oakes et al., 1991, pp. 126127, souligné par les auteurs)
4
Nous pouvons failement dénir l'endogroupe, mais également les autres atégories, omme des en
sembles ous plutt que omme des ensembles lassiques. Cei formaliserait de manière plus dèle
des assertions omme  X tend à être atégorisé en tant que Y . Par exemple, si Gj (j = 1, . . . ,m)
désignent les atégories, l'appartenane de l'individu i à la atégorie j peut s'érire omme
p(i ∈ Gj) =
exp
`
− 1
T
d(x∗, xj)
´
Pm
k=1 exp
`
− 1
T
d(x∗, xk)
´
(4.5)
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Fig. 4.1.: L'endoprototype x∗ d'un individu dont le prol initial est xi peut être déni omme le
maximum loal de P in(x,C) que l'on atteint en remontant le gradient de la fontion à partir du
point xi. Dans e as, l'endogroupe est l'ensemble des individus à partir desquels l'asension du
gradient de P in aboutit à x∗ (.-à-d. situés entre les traits tillés). Ii, x∗ n'est pas le maximum
loal de P in le plus prohe de xi.
2. par la position x∗ du maximum loal de P in que l'on atteint en remontant le
gradient de P in à partir du prol initial du sujet (g. 4.1), qui n'est pas forément
le plus prohe. Dans e as, l'endogroupe du sujet est l'ensemble des individus situés
dans le  bassin d'attration  du maximum x∗ (g. 4.1). Cette méthode permet de
ne pas avoir à trouver l'ensemble des maxima de P in. Il sut d'estimer eux que
l'on atteint à partir de haque individu (en fait, il y a de bonnes raisons de penser
qu'il n'y a jamais plus de maxima que d'individus (voir le hapitre 5), mais il n'est
pas néessaire de le montrer dans e as).
P in est la fontion qui nous permet de modéliser le proessus d'autoatégorisation. Elle
attribue à haque sujet son propre prol prototypique. Comme nous l'avons dit au début
de e hapitre, la formulation originale du prinipe du métaontraste ne donne pas de
où x∗ est la position prototypique de i et T ∈]0;∞[ est un paramètre qui s'interprète omme une
température en physique. Lorsque T → 0, le système est gé, et les ensembles sont lassiques. Dans
e as, i appartient totalement à la atégorie dont son prototype est le plus prohe et pas du tout
aux autres atégories. Si T → ∞, le système est totalement ou : i appartient autant à toutes les
atégories (p(i ∈ Gj) = 1/m pour tous i, j). Dans tous les as, on a
mX
j=1
p(i ∈ Gj) = 1 ∀i = 1, . . . , n . (4.6)
Par simpliité, ependant, nous onsidérons les atégories omme des ensembles lassiques dans e
texte.
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manière évidente d'informations sur la manière dont les exogroupes sont perçus. Nous
pourrions délarer que les prototypes obtenus par la fontion P in peuvent être onsidérés
tantt omme des endoprototypes lorsque le sujet herhe à dénir sa propre identité,
tantt omme des exoprototypes lorsque le sujet herhe à aratériser des membres des
exogroupes. Dans ertains as, ette première approhe simple surait à dérire orrete
ment des observations expérimentales, notamment des situations où l'on étudie une seule
dimension de omparaison à la fois. Dans d'autres, e omportement se révèle inadéquat,
et nos résultats (hap. 6) suggèrent que la position des prototypes des exogroupes n'est
pas déterminée de la même manière que elle du prototype de l'endogroupe.
L'étape suivante du modèle est don de prédire les positions des prototypes des exo
groupes, telles qu'elles sont perçues par le sujet. Notons x∗ le prol prototypique du
sujet. Nous avons fait l'hypothèse dans la setion 4.1 que la prototypialité d'un prol x
relativement à un exogroupe roît dans la mesure où la distane entre x et x∗ est grande
en omparaison de la distane moyenne entre x et les membres de son groupe. Ainsi, nous
dénissons la fontion d'exoprototypialité P out de la manière suivante :
P out(x, x∗, C) = a · d(x, x∗)− (1− a) · dintra(x,C) . (4.7)
Nous avons simplement remplaé la distane interatégorie par d(x, x∗) dans la dénition
de P in (4.4). P out mesure ombien le prol x est prototypique (en tant que prototype
d'un exogroupe) d'une atégorie dans le ontexte C. Les maxima loaux de P out sont les
positions des prototypes des exogroupes tels qu'ils sont perçus par le sujet. Ils signalent
les points qui sont prohes des régions à forte densité d'opinion et éloignés de x∗.5
Résumons l'algorithme que nous avons dérit pour trouver les atégories et les proto
types perçus par un sujet de prol initial xs dans le ontexte C :
1. aluler P in(x,C) et trouver le maximum loal de ette fontion que l'on atteint
en remontant son gradient depuis xs. Ce maximum loal, noté x
∗
, est le prol
endoprototypique du sujet. L'endogroupe est l'ensemble des individus qui sont tels
que l'asension du gradient de P in à partir de leur position aboutit à x∗. Ces
individus possèdent don le même prol endoprototypique.
2. aluler P out(x, x∗, C) et trouver l'ensemble des maxima loaux de ette fontion
atteints en remontant son gradient depuis les positions de tous les individus qui
ne font pas partie de l'endogroupe. Appelons x+1 , x
+
2 , . . . , x
+
m es maxima. Un exo
groupe j est formé par l'ensemble des individus qui sont tels que l'asension du
gradient de P in à partir de leur position aboutit à x+j . La position x
+
j est leur pro
l exoprototypique, 'est-à-dire la position prototypique du groupe telle qu'elle est
perçue par le sujet, qui ne fait pas partie du groupe. En général, ette position ne
oïnide pas ave la position endoprototypique de e groupe, qui aratérise l'image
que se font d'eux-mêmes les membres du groupe.
Notons que la atégorisation et les prototypes trouvés grâe à ette méthode dépendent
de la position du sujet dans le ontexte, et de l'ensemble du ontexte lui-même (présene
5
Il est possible de hoisir un paramètre a et des fontions d et µ diérents pour P out et pour P in, mais
ei ompliquerait le modèle inutilement, ar il modélise bien les données expérimentales sous ette
forme (voir le hapitre 6).
39
4. Un modèle formel du prinipe du métaontraste
et position de haque individu). Nous étudierons plus préisément ette dépendane dans
les hapitres suivants. Cette proédure n'est toujours pas opérationnelle tant que les
fontion d et µ ne sont pas dénies.
4.2.1. Choix de d
La distane eulidienne semble être un hoix naturel pour mesurer la diérene entre
deux prols d'opinion sur une (ou plusieurs) dimension(s) de omparaison. C'est en eet
elle qui est induite (en première approximation) par l'espae physique qui nous entoure.
De fait, elle a été utilisée par Haslam et Turner (1995) pour valider le prinipe du mé
taontraste à l'aide du alul du MCR. Cependant, le fait que la distane eulidienne
ne soit pas dérivable à l'origine peut avoir des onséquenes gênantes. En eet, repre
nons l'exemple de la note 2, page 37. La distane intraatégorie pour la atégorie A
vaut dAintra(x,C) = |x − xA|, et on a également dAinter(x,C) = |x − xB |. La fontion
P inA (x,C) = a · dAinter(x,C) + (1 − a) · dAintra(x,C) possède un maximum en x = xA si
a < 0.5 et en ±∞ pour a > 0.5 (si xB < xA, la fontion est plate de −∞ à xB, puis
de xA à +∞ pour a = 0.5). Dans e as, le prototype de la atégorie A serait situé soit
exatement en xA (e qui ne tient ompte d'auun eet répulsif de l'exogroupe B), soit
à l'inni, e qui n'est pas le omportement reherhé. Rendre d dérivable en ses minima
peut être obtenu simplement en onsidérant la distane eulidienne arrée. On se onvain
ra que l'eet qualitatif voulu est bien obtenu ave ette distane sur la gure 4.2. On y
représente deux individus plaés en xA = 0.5 et xB = 0 appartenant à deux atégories
diérentes, ainsi que les distanes intra- et interatégorie pour la atégorie A. Après avoir
xé arbitrairement a = 0.2, on remarque que le maximum de P inA (.-à-d. le prototype de
la atégorie) se trouve environ à x∗ = 0.67, alors que le maximum de −dAintra se trouve
exatement sur xA, 'est-à-dire à 0.5. On obtient bien un prototype de la atégorie A qui
est polarisé en réation à la présene de B. Ainsi, nous hoisissons
d(xi, xj) =
D∑
α=1
(xiα − xjα)2 = ‖xi − xj‖2 (xi, xj ∈ [0; 1]D) . (4.8)
4.2.2. Choix de µ
Composition des groupes onnue
Si la omposition des groupes est onnue expliitement, 'est-à-dire que les individus
sont atégorisés a priori (par exemple un débat oppose des intervenants de deux partis
politiques), alors nous pouvons hoisir pour µ la fontion aratéristique de l'endogroupe
du sujet. Cette fontion vaut 1 si l'individu appartient à l'endogroupe, et 0 sinon. Dans
e as, il y a une fontion d'endoprototypialité P inj pour haque groupe (j = 1, . . . ,m).
En appelant Gj les groupes, on a
P inj (x,C) =
a− 1
|Gj |
∑
i∈Gj
d(x, xi) +
a
n− |Gj |
∑
i6∈Gj
d(x, xi) . (4.9)
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Fig. 4.2.: (a) Distane intraatégorie et interatégorie pour la atégorie A, formée d'un individu
en xA = 0.5, ave un exogroupe onstitué d'un individu situé en xB = 0. (b) Fontion d'endopro
totypialité P inA pour la atégorie A dans le même ontexte. Le maximum de −dAintra (désigné par
S sur le graphique (a)) est déplaé vers la droite par la transformation 0.2 ·dAinter−0.8 ·dAintra. Le
maximum de P inA (désigné par S sur le graphique (b)), 'est-à-dire le prototype de la atégorie
A est don polarisé.
41
4. Un modèle formel du prinipe du métaontraste
Comme les groupes sont déjà formés, le modèle peut être utilisé pour prédire les posi
tions endoprototypiques de haque groupe. Une manière naturelle d'érire la fontion
d'exoprototypialité serait
P outjk (x, x
∗
j , C) = a · d(x, x∗j )−
1− a
|Gk|
∑
i∈Gk
d(x, xi) , (4.10)
où j indie l'endogroupe du sujet, dont l'opinion prototypique est x∗j (le maximum loal
de P inj (x,C) atteint depuis son prol initial), et Gk désigne l'exogroupe dont le prototype
est reherhé. Ainsi, il y aurait autant de fontions de prototypialité d'exogroupes que de
paires de groupes distints, 'est-à-direm(m−1) (en général, P outjk 6= P outkj ). Cependant, en
l'absene de données expérimentales onernant la position des prototypes des exogroupes
dans le as de groupes onnus, nous n'étudierons pas plus ette fontion.
Composition des groupes inonnue
D'autre part, si les groupes sont inonnus du sujet a priori, il résulte des dénitions de
dintra (4.2) et dinter (4.3) que le rle de µ est de pondérer les distanes entre les prototypes
et les individus dans le alul des distanes intra- et interatégorie. Les individus qui
doivent avoir le plus de poids dans l'estimation de la distane intraatégorie sont eux
qui sont les plus prohes du prototype, et 'est le ontraire pour la distane interatégorie.
µ doit don être une fontion déroissante de la distane d. Nous imposons par ailleurs
que 0 ≤ µ ≤ 1 et que µ(x, x) = 1 ∀x ∈ [0; 1]D , sans perte de généralité. Parmi toutes les
fontions simples qui satisfont es onditions, nous hoisissons une fontion gaussienne :
µ(x, xi) = exp
(
−d(x, xi)
w2
)
, (4.11)
où w est un nouveau paramètre qui peut être interprété omme une largeur typique
de groupe (dans l'espae des opinions), ou omme une tolérane typique à des opinions
diérentes. Des simulations montrent que plusieurs fontions susamment rapidement
déroissantes ave la distane (p.ex. fontion de distribution logistique ( sigmoïde ),
fontion  saut ) provoque qualitativement le même omportement du modèle. Ce der
nier est don robuste par rapport au hoix préis de la fontion µ.
Mentionnons ii que le fait que µ(x, xi) soit non nulle même si ‖x−xi‖ est grand peut
avoir un petit eet inattendu. Il se peut que le maximum de P in soit polarisé même si
a = 0. Considérons par exemple une situation où deux individus ont les positions x1 et
x2. Si a = 0, la fontion d'endoprototypialité P
in(x,C) se réduit à
−dintra(x,C) = − 1
µ(x, x1) + µ(x, x2)
(µ(x, x1)d(x, x1) + µ(x, x2)d(x, x2)) . (4.12)
Cette fontion est grande lorsque x est prohe de x1 par exemple. Mais si, depuis ette
position, x s'éloigne de x1 dans la diretion opposée à x2, le fait que d(x, x1) roisse peut
être ompensé par le fait que µ(x, x2)d(x, x2) déroisse. En fait, la ontribution de d(x, x2)
dans la distane intraatégorie peut diminuer, ar µ(x, xi) déroît exponentiellement alors
que d(x, x2) roît de manière polynomiale.
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4.2.3. Distribution ontinue des opinions
Jusqu'ii, nous avons fait l'hypothèse qu'un nombre ni d'individus étaient positionnés
sur une ou plusieurs dimensions omparatives. En supposant que le nombre d'individus
du ontexte est inni, la manière de aluler les fontions de prototypialité hange, et
la forme qui en résulte permet d'obtenir quelques résultats analytiques.
Dans le as disret, l'ensemble des prols d'opinion est donné par e que nous avons
appelé le ontexte C = (xi)
n
i=1. On remplae et ensemble par une fontion ρ(x), qui
donne, pour tout point x ∈ [0; 1]D , la densité d'opinion au point x. Même s'il est plus
onvenable que ρ soit normalisée sur l'intervalle [0; 1]D ('est-à-dire que
∫
[0;1]D ρ(x) dx =
1), ei n'est pas néessaire pour les dénitions qui vont suivre. Dans le as ontinu, les
sommes intervenant dans les dénitions des distanes intra- (4.2) et interatégorie (4.3)
deviennent des intégrales, et on obtient les expressions suivantes :
dintra(x, ρ) =
∫
[0;1]D ρ(ξ)µ(x, ξ) ‖x − ξ‖2 dξ∫
[0;1]D ρ(ξ)µ(x, ξ) dξ
(4.13)
et
dinter(x, ρ) =
∫
[0;1]D ρ(ξ) (1 − µ(x, ξ)) ‖x − ξ‖2 dξ∫
[0;1]D ρ(ξ) (1 − µ(x, ξ)) dξ
. (4.14)
Les fontions de prototypialité obtenues en modiant (4.4) et (4.7) sont
P in(x, ρ) = a · dinter(x, ρ) − (1− a) · dintra(x, ρ) (4.15)
et
P out(x, x∗, ρ) = a · ‖x− x∗‖2 − (1− a) · dintra(x, ρ) , (4.16)
où x∗ est, omme avant, le maximum de P in atteint depuis le prol initial du sujet. On
retombe sur le as disret en posant ρ(x) =
∑n
i=1 δ(x−xi), où δ est la fontion de Dira,
qui est telle que
∫
[0;1]D f(x) δ(x− xi) dx = f(xi) pour toute fontion f , si xi ∈ [0; 1]D.6
À e stade, le modèle est opérationnel pourvu que les valeurs de a et w soient spéiées.
Il a été partiellement présenté sous ette forme à la deuxième onférene de l'assoiation
européenne de simulation soiale (Salzarulo, 2004a). Il faut remarquer que le modèle
rend ompte du omportement humain moyen, autour duquel une ertaine variane est
observée. Du point de vue individuel, ela peut être vu omme une tendane, mais en
auun as omme un proessus déterministe.
Les trois prohaines setions de e hapitre permettent de se faire une première idée in
tuitive du omportement du modèle à travers la reherhe des prototypes d'endogroupes :
lors d'une interation entre deux individus (setion 4.3), dans le as de groupes onnus
(setion 4.4) et nalement à travers une applet Java permettant de simuler le proessus de
atégorisation en deux dimensions (setion 4.5). Ces exemples sont purement desriptifs.
Ils ne permettent pas de valider le modèle, mais seulement de l'illustrer. Nous disutons
dans la setion 4.6 de la validation du modèle et de sa relation ave la théorie qui l'a
inspiré. Le modèle est étalonné, validé et étudié plus en détail dans les hapitres suivants.
6
On a noté δ(x− xi) pour
QD
α=1 δ(xα − xiα).
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Fig. 4.3.: Courbe d'endoprototypialité P in(x,C) pour le ontexte C = (x1 = 0.3, x2 = 0.7)
(a = 0.06, w = 0.33).
4.3. Interation entre deux individus
Considérons le ontexte formé par deux individus ayant des opinions (unidimension
nelles) x1 et x2. Nous allons déterminer à l'aide du modèle la position endoprototypique
de l'individu 1 en fontion de sa position par rapport à l'individu 2. Les valeurs des pa
ramètres a et w ne hangent pas qualitativement les résultats obtenus dans e hapitre.
Nous leur donnerons ii leurs valeurs obtenues par alibration sur des données expéri
mentales dans le hapitre 6 : a = 0.06 et w = 0.33. La gure 4.3 montre la ourbe de
prototypialité d'endogroupe P in obtenue par l'équation (4.4), dans le as où x1 = 0.3 et
x2 = 0.7. Le maximum loal de P
in
atteint depuis x1 est, d'après le modèle, la position
prototypique que l'individu 1 s'attribue lorsque se présente dans son ontexte un seul
autre individu ayant la position x2. Inversément, la position prototypique que l'individu
2 s'attribue est la position du maximum loal de P in atteint depuis x2. Nous onstatons
premièrement que P in possède deux maxima loaux. Cei signie que haun des deux
individus atégorise l'autre omme exogroupe (l'autre individu ne partage pas la même
position prototypique). D'autre part, la position prototypique de 1 est plus éloignée de
x2 que ne l'était x1. La nouvelle opinion de 1 est ontrastée par rapport à elle de 2, en
ohérene ave le fait que l'individu 2 est reonnu omme membre de l'exogroupe, duquel
il faut se distinguer.
Dans une situation où x1 et x2 sont plus prohes l'un de l'autre que préédemment, la
ourbe d'endoprototypialité possède un seul maximum, situé exatement à mi-hemin
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Fig. 4.4.: Courbe d'endoprototypialité P in(x,C) pour le ontexte C = (x1 = 0.4, x2 = 0.6)
(a = 0.06, w = 0.33).
entre x1 et x2 (gure 4.4). L'individu 2 est reonnu omme membre de l'endogroupe,
et la position prototypique de l'individu 1 est plus prohe de x2 que sa position initiale
ne l'était. Pour évaluer systématiquement l'eet de la distane entre x1 et x2 sur la
ourbe de prototypialité, nous alulons la dérivée de P in au point x1 en fontion de
(x1 − x2). Cette dérivée est l'analogue d'une fore qui pousserait l'opinion prototypique
de l'individu 1 vers la droite si elle est positive, et vers la gauhe si elle est négative.
Comme il est plus intuitif que la diretion de la fore soit donnée relativement à la
position de x2, nous hoisissons son signe de telle sorte que la dérivée soit positive si la
fore est attrative (la position prototypique de 1 est plus prohe de x2 que x1 ne l'est),
et négative si la fore est répulsive (la position prototypique de 1 est plus éloignée de x2
que x1 ne l'est). Le résultat est présenté sur la gure 4.5 pour a = 0.06 et w = 0.33.
Les fabriants de hapeau ont eu les premiers l'intuition de ette interation : elle est de
type  Stetson . Lorsque x1 = x2, les deux individus partagent déjà la même opinion,
qui est aussi elle qui est prototypique. Les deux opinions restent les mêmes, et il n'y a
pas de fore qui s'exere sur elles. Si la distane entre les individus augmente mais reste
petite, les individus se atégorisent enore ensemble, et leurs opinions ont tendane à se
rapproher l'une de l'autre. Il y a don ii une fore attrative entre les deux opinions. Si
la distane augmente enore, la fore diminue, puis devient négative. À un ertain point
(qui dépend à la fois de a et de w), la diérene initiale d'opinion est trop grande pour
que les individus parviennent à un onsensus. Chaque individu onsidère l'autre omme
un exogroupe, et leurs opinions se ontrastent. Ce omportement est en aord ave la
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Fig. 4.5.:  Fore  attirant ou repoussant la position de l'individu 1 en fontion de sa position
relative à l'individu 2, (x1 − x2). L'intensité de la  fore  est donnée par ∂P
in(x,C)
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(x1).
TAC et des résultats expérimentaux (voir par exemple la setion 6.1).
Cet exemple ne montre que le omportement du modèle dans le as partiulier où
seuls deux individus interagissent. L'ajout d'autres individus dans le ontexte peut han
ger omplètement la forme de la fontion de prototypialité. Ainsi, le omportement du
modèle est fortement dépendant du ontexte et diile à prévoir analytiquement (si tou
tefois 'est possible) dans des situations impliquant un grand nombre d'individus. Cei
illustre bien l'utilité de la simulation dans e as.
4.4. Les partis politiques au onseil national suisse
Le parlement suisse est un bon exemple de ontexte dans lequel les groupes en intera
tion sont bien dénis. Les débats en plénière et les votes sont en prinipe préédés par des
réunions au sein des partis politiques et dans les groupes parlementaires (dont le déou
page est à peu près elui des partis). On peut don faire l'hypothèse que les parlementaires
votent, au moins dans une ertaine mesure, en tant que membre d'un parti. Hermann et
Leuthold (2001, 2003 ; Soiotopologial Modeling, Université de Zurih, 2006) ont posi
tionné l'ensemble des onseillers nationaux dans un espae bidimensionnel dont les deux
axes opposent gauhe-droite d'une part et libéral-onservateur d'autre part. La proédure
est la suivante. Durant la 46
e
législature (1999-2003), 1184 votes ont eu lieu au onseil
national. On alule une dissimilarité entre deux parlementaires à partir du nombre de
fois où leurs votes onordent et du nombre de fois où leurs votes sont ontraires. Les
dissimilarités obtenues entre les n = 212 parlementaires (le onseil national ompte 200
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membres, mais un ertain nombre de onseillers essent leur ativité durant la législature,
et l'arrivée de leur remplaçant fait que plus de 200 personnes diérentes ont aédé au
onseil national entre 1999 et 2003) sont ramenées à un ensemble de oordonnées dans
un espae à deux dimensions (Hermann, 2004) au moyen d'un multidimensional saling,
mais la dissimilarité de départ utilisée ainsi que la qualité nale de la représentation
bidimensionnelle nous restent inonnues. La représentation des parlementaires dans et
espae est donnée dans la gure 4.6. Sur ette arte, deux parlementaires sont d'autant
plus prohes qu'ils ont voté la même hose durant toute la législature. Les noms des
axes (gauhe-droite et libéral-onservateur) ont été hoisis après avoir pris onnaissane
des thèmes des propositions qui ont été aeptées plus partiulièrement par ertains
onseillers nationaux, et orrespondent aussi à l'idée intuitive que l'on a d'eux et des
partis. Les parlementaires étant répartis en m = 8 groupes (4 onseillers nationaux ne
font partie d'auun groupe politique, et onstitue le huitième groupe, non indiqué sur
la légende), quelles sont les positions prototypiques prévues par le modèle pour haun
des groupes, dans le ontexte de l'ensemble du onseil national ? Prenons par exemple le
groupe soialiste, que nous désignerons par G1. Il s'agit de trouver le maximum (ou les
maxima) de la fontion de prototypialité
P in1 (x,C) =
a− 1
|G1|
∑
i∈G1
d(x, xi) +
a
n− |G1|
∑
i6∈G1
d(x, xi) , (4.17)
où |G1| = 56 et les d(x, xi) sont les arrés des distanes que l'on peut mesurer sur la arte
de la gure 4.6. Cette fontion est dénie dans le plan et prend ses valeurs dans R. Nous
verrons dans le hapitre suivant que 'est un paraboloïde entré sur le groupe soialiste si
a = 0 (pas d'aversion pour les exogroupes), et repoussé depuis ette position en diretion
opposée du entre de gravité de tous les autres groupes lorsque a > 0. Le lieu des maxima
de P in1 lorsque a augmente est don une demi-droite qui, si on la prolongeait, relierait
le entre de gravité du groupe soialiste au entre de gravité de tous les autres groupes
réunis. Le segment rouge de la gure 4.6 est le lieu des prototypes du groupe soialiste
pour des valeurs de a allant de 0 à 0.25. Le triangle rouge (peu visible) au entre du
groupe indique la position prototypique pour a = 0, le arré  posé sur la pointe  ( )
pour a = 0.1 et le arré  posé à plat  () pour a = 0.25. Les positions prototypiques
des autres groupes sont également données par un segment de la ouleur du groupe et
par les trois mêmes symboles (resp.△,  et ) pour les positions orrespondant à a = 0,
a = 0.1 et a = 0.25 respetivement.
De manière générale, les positions prototypiques des groupes dépendent de leur position
dans leur ontexte. Pour une valeur de a donnée, la position prototypique soialiste,
par exemple, est à la gauhe du parti, ar le groupe lui-même est sur la gauhe du
ontexte. La néessité pour le prototype d'être bien distint des exogroupes le pousse
vers une extrémité près de laquelle il se trouve déjà. Sans surprise, plus l'aversion pour
les exogroupes (a) est grande, plus les prototypes sont loin du entre de la arte. De la
même manière, dans le ontexte de l'ensemble du parlement, les onseillers nationaux
de droite les plus prototypiques sont plus à droite que la moyenne des positions de leur
parti. Le même phénomène est observé sur l'axe libéral-onservateur.
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1.Abate Fabio R/TI
2.Aeppli Wartmann Regine S/ZH
3.Aeschbacher Ruedi E/ZH
4.Antille Charles-Albert R/VS
5.Baader Caspar V/BL
6.Bader Elvira C/SO
7.Banga Boris S/SO
8.Bangerter Käthi R/BE
9.Baumann J. Alexander V/TG
10.Baumann Ruedi G/BE
11.Baumann Stephanie S/BE
12.Beck Serge L/VD
13.Berberat Didier S/NE
14.Bernasconi Madeleine R/GE
15.Bezzola Duri R/GR
16.Bigger Elmar V/SG
17.Bignasca Giuliano -/TI
18.Binder Max V/ZH
19.Blocher Christoph V/ZH
20.Borer Roland V/SO
21.Bortoluzzi Toni V/ZH
22.Bosshard Walter R/ZH
23.Bruderer Pascale S/AG
24.Brun Franz C/LU
25.Brunner Toni V/SG
26.Bugnon André V/VD
27.Bühlmann Cécile G/LU
28.Bührer Gerold R/SH
29.Cavalli Franco S/TI
30.Chappuis Liliane S/FR
31.Chevrier Maurice C/VS
32.Chiffelle Pierre S/VD
33.Christen Yves R/VD
34.Cina Jean-Michel C/VS
35.Cuche Fernand G/NE
36.de Dardel Jean-Nils S/GE
37.Decurtins Walter C/GR
38.Donzé Walter E/BE
39.Dormann Rosmarie C/LU
40.Dormond Marlyse S/VD
41.Dunant Jean Henri V/BS
42.Dupraz John R/GE
43.Durrer Adalbert C/OW
44.Eberhard Toni C/SZ
45.Egerszegi-Obrist Chr. R/AG
46.Eggly Jacques-Simon L/GE
47.Ehrler Melchior C/AG
48.Engelberger Eduard R/NW
49.Estermann Heinrich C/LU
50.Eymann Christoph L/BS
51.Fasel Hugo G/FR
52.Fässler Hildegard S/SG
53.Fattebert Jean V/VD
54.Favre Charles R/VD
55.Fehr Hans V/ZH
56.Fehr Hans-Jürg S/SH
57.Fehr Jacqueline S/ZH
58.Fehr Lisbeth V/ZH
59.Fehr Mario S/ZH
60.Fetz Anita S/BS
61.Fischer Ulrich R/AG
62.Föhn Peter V/SZ
63.Freund Jakob V/AR
64.Frey Claude R/NE
65.Frey Walter V/ZH
66.Gadient Brigitta M. V/GR
67.Galli Remo C/BE
68.Garbani Valérie S/NE
69.Gendotti Gabriele R/TI
70.Genner Ruth G/ZH
71.Giezendanner Ulrich V/AG
72.Glasson Jean-Paul R/FR
73.Glur Walter V/AG
74.Goll Christine S/ZH
75.Gonseth Ruth G/BL
76.Graf Maya G/BL
77.Grobet Christian S/GE
78.Gross Andreas S/ZH
79.Gross Jost S/TG
80.Guisan Yves R/VD
81.Günter Paul S/BE
82.Gutzwiller Felix R/ZH
83.Gysin Hans Rudolf R/BL
84.Gysin Remo S/BS
85.Haering Barbara S/ZH
86.Haller Ursula V/BE
87.Hämmerle Andrea S/GR
88.Hassler Hansjörg V/GR
89.Heberlein Trix R/ZH
90.Hegetschweiler Rolf R/ZH
91.Heim Alex C/SO
92.Hess Bernhard -/BE
93.Hess Peter C/ZG
94.Hess Walter C/SG
95.Hofmann Urs S/AG
96.Hollenstein Pia G/SG
97.Hubmann Vreni S/ZH
98.Humbel Näf Ruth C/AG
99.Imfeld Adrian C/OW
100.Imhof Rudolf C/BL
101.Janiak Claude S/BL
102.Joder Rudolf V/BE
103.Jossen Peter S/VS
104.Jutzet Erwin S/FR
105.Kaufmann Hans V/ZH
106.Keller Robert V/ZH
107.Koch Ursula S/ZH
108.Kofmel Peter R/SO
109.Kunz Josef V/LU
110.Kurrus Paul R/BL
111.Lachat François C/JU
112.Lalive d’Epinay Maya R/SZ
113.Laubacher Otto V/LU
114.Lauper Hubert C/FR
115.Leu Josef C/LU
116.Leuenberger Ueli G/GE
117.Leutenegger Hajo R/ZG
118.Leutenegger Oberh. S. S/BL
119.Leuthard Doris C/AG
120.Loepfe Arthur C/AI
121.Lustenberger Ruedi C/LU
122.Maillard Pierre-Yves S/VD
123.Maitre Jean-Philippe C/GE
124.Mariétan Fernand C/VS
125.Marti Werner S/GL
126.Marty Kälin Barbara S/ZH
127.Maspoli Flavio -/TI
128.Mathys Hans Ulrich V/AG
129.Maurer Ueli V/ZH
130.Maury Pasquier Liliane S/GE
131.Meier-Schatz Lucrezia C/SG
132.Menétrey-Savary A.-C. G/VD
133.Messmer Werner R/TG
134.Meyer Thérèse C/FR
135.Mörgeli Christoph V/ZH
136.Mugny Patrice G/GE
137.Müller Erich R/ZH
138.Müller-Hemmi Vreni S/ZH
139.Nabholz Lili R/ZH
140.Neirynck Jacques C/VD
141.Oehrli Fritz Abraham V/BE
142.Pedrina Fabio S/TI
143.Pelli Fulvio R/TI
144.Pfister Theophil V/SG
145.Polla Barbara L/GE
146.Raggenbass Hansueli C/TG
147.Randegger Johannes R/BS
148.Rechsteiner Paul S/SG
149.Rechsteiner Rudolf S/BS
150.Rennwald Jean-Claude S/JU
151.Riklin Kathy C/ZH
152.Robbiani Meinrado C/TI
153.Rossini Stéphane S/VS
154.Ruey Claude L/VD
155.Salvi Pierre S/VD
156.Sandoz Marcel R/VD
157.Schenk Simon V/BE
158.Scherer Marcel V/ZG
159.Scheurer Rémy L/NE
160.Schibli Ernst V/ZH
161.Schlüer Ulrich V/ZH
162.Schmid Odilo C/VS
163.Schmied Walter V/BE
164.Schneider Johann N. R/BE
165.Schwaab Jean Jacques S/VD
166.Seiler Hanspeter V/BE
167.Siegrist Ulrich V/AG
168.Simoneschi Chiara C/TI
169.Sommaruga Simonetta S/BE
170.Speck Christian V/AG
171.Spielmann Jean S/GE
172.Spuhler Peter V/TG
173.Stahl Jürg V/ZH
174.Stamm Luzi V/AG
175.Steinegger Franz R/UR
176.Steiner Rudolf R/SO
177.Strahm Rudolf S/BE
178.Studer Heiner E/AG
179.Stump Doris S/AG
180.Suter Marc F. R/BE
181.Teuscher Franziska G/BE
182.Thanei Anita S/ZH
183.Theiler Georges R/LU
184.Tillmanns Pierre S/VD
185.Triponez Pierre R/BE
186.Tschäppät Alexander S/BE
187.Tschuppert Karl R/LU
188.Vallender Dorle R/AR
189.Vaudroz Jean-Claude C/GE
190.Vaudroz René R/VD
191.Vermot Ruth-Gaby S/BE
192.Vollmer Peter S/BE
193.Waber Christian E/BE
194.Walker Felix C/SG
195.Walter Hansjörg V/TG
196.Wandfluh Hansruedi V/BE
197.Wasserfallen Kurt R/BE
198.Weigelt Peter R/SG
199.Weyeneth Hermann V/BE
200.Widmer Hans S/LU
201.Widrig Hans Werner C/SG
202.Wiederkehr Roland E/ZH
203.Wirz-von Planta Chr. L/BS
204.Wittenwiler Milli R/SG
205.Wyss Ursula S/BE
206.Zäch Guido C/AG
207.Zanetti Roberto S/SO
208.Zapfl Rosmarie C/ZH
209.Zbinden Hans S/AG
210.Zisyadis Josef -/VD
211.Zuppiger Bruno V/ZH
212.Zwygart Otto E/BE
Fig. 4.6.: Carte politique du onseil national 1999-2003 (Hermann and Leuthold, 2001; Hermann
and Leuthold, 2003; Hermann, 2004) et prototypes des groupes dans le ontexte de l'ensemble
du parlement.
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4.5. Categorize ! : une applet Java illustrant le modèle en deux dimensions
Si le ontexte est maintenant limité aux seuls partis (de droite) radial, libéral et UDC,
les positions prototypiques ne sont plus les mêmes, exepté lorsque a = 0 (g.4.7). Par
exemple, alors que la position prototypique du groupe radial (en bleu foné) est plus à
droite que la position moyenne du groupe dans le ontexte de l'ensemble du parlement,
il est plus à gauhe que la moyenne dans le ontexte bourgeois, son prinipal exogroupe
étant plus à droite que lui. Le prototype du groupe UDC, quant à lui, est plus onservateur
dans e nouveau ontexte que dans l'anien. Toutes es préditions sont en aord ave
la TAC (voir par exemple Oakes, Haslam and Turner, 1998, p. 80) : les positions ou les
individus prototypiques d'un groupe varient ave le ontexte dans lequel e groupe est
évalué, 'est-à-dire, dans e as, ave l'ensemble des autres groupes ave lesquels il est
omparé. Ces positions sont hoisies de sorte à être prohes des membres du groupe, mais
également bien distintes des membres des exogroupes présents dans le ontexte.
4.5. Categorize ! : une applet Java illustrant le modèle en deux
dimensions
Une applet Java permettant de prédire les positions endoprototypiques et la atégorisa
tion à partir d'une distribution de prols est disponible à http://wwwpeople.unil.h/
laurent.salzarulo/en/ategorize. Elle néessite l'entrée des deux valeurs des para
mètres a et w, et le positionnement d'un ou de plusieurs individus dans un espae à
deux dimensions omparatives assimilé au adre de référene (il est évidemment possible
d'aligner les individus et don de n'utiliser qu'une des deux dimensions). Les individus
peuvent être réés, déplaés ou eaés à l'aide de la souris. Les atégories ne sont pas
onnues a priori et font partie des préditions du programme. Un aperçu de la fenêtre
est donné dans la gure 4.8. Une fois les individus positionnés, un li sur le bouton
`Categorize !' provoque le alul des prototypes et des atégories prédits. Le ontexte C
est donné par l'ensemble des positions (xi, yi) des individus sur les deux axes, et la va
riable x parourt le plan. À partir de haune des positions individuelles xi, le programme
remonte le long de la ligne de plus grande pente le gradient de P in(x,C) jusqu'à atteindre
un maximum loal. Tous les points distints atteints de ette manière sont signalés dans
le adre de référene par un triangle d'une ouleur diérente et par un numéro, haque
ouleur (ou haque numéro) orrespondant à une atégorie distinte. Ces points sont les
positions endoprototypiques prédites par le modèle. Certains de es points sont bien sûr
atteints à partir de plusieurs xi diérents. Dans un deuxième temps, les atégories sont
onstruites autour des prototypes ave l'ensemble des individus qui sont plus prohes d'un
prototype donné que de tous les autres (en d'autre termes, haque atégorie est formée
par l'ensemble des individus appartenant à la ellule de Voronoï de son prototype). Les
entres de gravité des atégories ainsi obtenues sont marqués par une roix de la ouleur
de la atégorie. Chaque individu est représenté par un erle dont la ouleur est elle
de la atégorie à laquelle l'individu appartient, et dont le rayon déroît à mesure que la
distane entre l'individu et son endoprototype augmente. Le erle représentant un indi
vidu est don d'autant plus grand que l'individu est prototypique de sa atégorie dans le
ontexte présent. Finalement, les oordonnées des prototypes et des entres des groupes
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Fig. 4.7.: Carte de l'aile droite du onseil national, et prototypes des groupes radial, libéral et
UDC dans le ontexte bourgeois. Voir la légende de la g. 4.6 pour la orrespondane entre les
numéros et les noms des parlementaires.
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4.5. Categorize ! : une applet Java illustrant le modèle en deux dimensions
Fig. 4.8.: Capture d'éran de l'applet Java Categorize ! Les individus sont atégorisés en un seul
groupe, dont le prototype est entral : le triangle (prototype de la atégorie) est superposé à la
roix (entre de la atégorie).
sont ahés dans une fenêtre au bas du adre de référene. Notons que les oordonnées
des individus peuvent également être hoisies ave préision (p.ex. pour reproduire exa
tement une expériene déjà faite), ar les oordonnées du pointeur de la souris sont en
permanene ahées à droite du adre de référene. Les deux dimensions, appelées x et
y, vont de 0 à 1, le oin inférieur gauhe étant le point (0, 0).
Dans la gure 4.8, six individus ont été plaés en bas à gauhe du adre de référene.
Ave les valeurs hoisies pour les paramètres a et w, le modèle prédit une seule atégo
rie. Dans e ontexte, il n'y a don pas d'exogroupe et l'endoprototype est entré dans le
groupe. Si l'on ajoute six nouveaux individus dans la région entrale du adre de référene
(sans hanger la valeur des paramètres), deux atégories sont prédites par le programme,
haque atégorie étant un exogroupe pour l'autre (g. 4.9). Les distanes intergroupes
ont étés jugées susamment grandes par rapport aux distanes intragroupes pour justi
er l'existene de deux groupes. Dans e ontexte, les deux endoprototypes sont polarisés
dans la diretion opposée à leur exogroupe. La diretion et l'intensité de la polarisation
est mise en évidene par la position relative des roix et des triangles dans haque groupe.
L'individu le plus prototypique de la atégorie 1 (en rouge) n'est plus l'individu entral
omme dans le ontexte préédent, mais l'individu qui est le plus éloigné de la atégorie
2 (en bas et à gauhe des autres membres du groupe). L'ajout d'un troisième ensemble
d'individus en haut à droite du adre de référene (g. 4.10) ne hange pas le nombre de
atégories retenues par le modèle. Alors même que les deux premiers ensembles d'indivi
dus n'ont pas hangé, ils sont atégorisés diéremment du fait de la présene du troisième
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Fig. 4.9.: Capture d'éran de l'applet Java Categorize ! L'ajout de six individus dans la ré
gion entrale du adre de référene provoque la atégorisation en deux groupes, dont les deux
prototypes sont polarisés.
ensemble. Cei s'explique par le fait que, dans e nouveau ontexte, les distanes entre
les individus des deux premiers ensembles sont jugées petites par rapport aux nouvelles
distanes apparues ave les individus situés en haut à droite du adre de référene. En
onséquene, des individus qui se onsidéraient mutuellement omme des membres de
leur exogroupe respetif en l'absene d'autres individus partagent en fae de e troisième
ensemble la même atégorie. Cependant, les individus du entre du adre de référene
sont beauoup moins prototypiques de ette nouvelle atégorie que ne le sont les individus
situés en bas à gauhe. Cei met en évidene l'importane du ontexte dans l'évaluation
des similitudes entre individus. Ces prévisions sont tout à fait onformes à elles de la
TAC ; nous y reviendrons dans la setion 6.3.
Finalement, la gure 4.11montre qu'il est tout de même possible d'obtenir plus de deux
atégories ave les mêmes valeurs des paramètres a et w (on peut en obtenir un nombre
arbitrairement grand, éventuellement en modiant les paramètres), pour des situations
impliquant expliitement les deux dimensions omparatives.
L'exemple du parlement suisse montrait que la position des prototypes de groupes
onnus pouvait être prédite onformément à la TAC. Grâe à ette applet, nous voyons
que la atégorisation le peut également. Les diérents phénomènes mis en évidene ii
seront disutés plus en détails dans le hapitre 6. Cette applet permet de se familiariser
ave le omportement du modèle, et, dans la mesure où e dernier est validé omme
une opérationalisation du prinipe du métaontraste (voir hapitre 6), elle est également
un outil pédagogique qui permet de montrer omment se forment les atégories et où
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4.5. Categorize ! : une applet Java illustrant le modèle en deux dimensions
Fig. 4.10.: Capture d'éran de l'applet Java Categorize ! Mis en présene d'individus très dif
férents (en haut à droite du adre de référene), les deux groupes préédents se reatégorisent
ensemble. Il n'y a plus de prototype assoié à e qui était le groupe entral. Les prototypes sont
polarisés dans la diretion opposée à leur exogroupe respetif.
Fig. 4.11.: Capture d'éran de l'applet Java Categorize ! L'applet permet de tester toutes les
ongurations possibles à (une ou) deux dimensions, ave un nombre arbitraire d'individus.
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se trouvent les endoprototypes en fontion des positions des individus dans le ontexte,
mais aussi de mettre en évidene l'eet de la présene ou du déplaement d'un individu
ou d'un groupe dans le ontexte.
4.6. Le problème de la validation des modèles en simulation soiale
Il y a un large onsensus en faveur du fait que la validation est un problème entral,
non résolu, en simulation soiale. Les disussions sur e point sont d'atualité, omme en
témoigne par exemple une édition spéiale du Journal of Artiial Soieties and Soial
Simulation (vol. 8, no. 4, 2005) qui rassemble des ontributions du workshop intitulé
Epistemologial Perspetives on Simulation qui s'est tenu en 2004 à l'université de Co
blene.
Nous aimerions en premier lieu qu'un modèle nous apprenne quelque hose sur la réa
lité. Mais avant de songer à ela pour une simulation informatique, il onvient d'abord
de vérier que le modèle oneptuel que l'on a en tête ou sur papier soit traduit orre
tement en un programme. Cei implique non seulement de produire un programme qui
soit onforme au modèle oneptuel, mais enore qui gère orretement les problèmes
inhérents au alul par ordinateur qui proviennent de la disrétisation des proessus, des
erreurs d'approximations (qui peuvent provoquer des instabilités numériques en s'ampli
ant dans des systèmes itératifs) ou enore de la représentation des nombres réels en
virgule ottante (Polhill, Izquierdo and Gotts, 2005).
Il n'y a en revanhe pas de onsensus, en aval, sur e qui fait qu'un modèle de simulation
soiale dit quelque hose de vrai sur le monde réel. En fait, les standards varient pare
que les objetifs peuvent être diérents d'une simulation à l'autre. Passons en revue les
trois lasses de modèles que nous avons mentionnées au hapitre 2 (pp. 6 à 12). Le point
ommun entre les modèles des lasses 1 et 2 est qu'ils modélisent des faits empiriques
établis ou des aratéristiques de haut niveau à partir d'hypothèses de bas niveau qui
sont ariaturales ou alors impossibles à vérier expérimentalement. Par exemple :
1. on onstate eetivement dans la réalité la oexistene de régions ulturellement
distintes et relativement homogènes, mais notre mode de représentation de la
 ulture  et la manière dont nous nous la transmettons ne sont lairement pas
eux qui sont proposés par Axelrod ;
2. le modèle de Barabási-Albert prédit la bonne struture pour le réseau Internet, mais
on ne peut pas vérier expérimentalement l'hypothèse que les auteurs font, à savoir
qu'à haque fois qu'une nouvelle page est réée, les liens qui en partent aboutissent
à un site ave une probabilité proportionnelle au nombre de liens pointant déjà sur
e site.
La bonne nouvelle est que la validation du niveau mirosopique n'est pas du tout l'obje
tif de ette démarhe et que les règles mirosopiques sont volontairement simpliées. Cer
tains auteurs doutent que les modèles puissent être réalistes au niveau mirosopique et
don pensent que la validité est susante dès lors qu'un motif ou qu'une dynamique olle
tive est orretement reproduite (Epstein and Axtell, 1996; Küppers and Lenhard, 2005).
Du point de vue logique, il n'y a auune raison de penser que si un omportement olletif
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est obtenu par ertaines spéiations individuelles, elui-i ne puisse pas être obtenu par
un autre ensemble de spéiations individuelles. Mais même si la validation du niveau
marosopique n'entraîne pas la validation du niveau mirosopique, on espère à travers
es modèles gagner une ompréhension qualitative et intuitive des phénomènes étudiés.
Il y a ependant un problème similaire du point de vue de la validation du niveau
marosopique pour ertains modèles, omme Sugarsape. Il est possible de faire varier
les paramètres des modèles et de erner les domaines qui permettent de reproduire un
ertain phénomène. Lorsque ertaines valeurs des paramètres prédisent des strutures
marosopiques que l'on n'observe pas, ela n'invalide pas le modèle, ar personne ne peut
reprendre le ours de l'Histoire au début, hanger les paramètres du monde ou des êtres
humains, et onstater quelles marostrutures émergent de ette nouvelle onguration.
En d'autres termes, si les phénomènes modélisés ne sont pas reprodutibles, nous pouvons
onevoir un grand nombre de modèles  faux  qui, dans ertains as, reproduisent
orretement un phénomène et qui sont don ensés en fournir une expliation intuitive.
Remarquons que e défaut est ommun à tous les modèles marosopiques, qu'ils soient
informatiques ou non.
Il existe don un risque de prédire juste sur la base d'une expliation fausse. Pour seller
la diérene entre prédition et expliation, Zeigler (1984, ité par Troitzsh, 2004) dénit
trois types de validité pour un modèle de simulation :
 validité répliative : le modèle est apable de reproduire des données déjà aquises
dans le système réel (rétrodition) ;
 validité préditive : le modèle est apable de reproduire des données avant qu'elles
ne soient aquises dans le système réel (prédition) ;
 validité struturelle : non seulement le modèle reproduit le omportement (maro
sopique) du système réel, mais en plus il reète vraiment la manière dont le système
réel opère (au niveau mirosopique) pour produire e omportement.
Comme nous l'avons dit dans le hapitre 2, le onept de fait stylisé s'impose omme une
pièe de théorie juste assez simple pour pouvoir être testée et ritiquée et juste assez rihe
pour orir un modèle du méanisme mirosopique qui onduit à un ertain phénomène
olletif. Plusieurs auteurs insistent sur la néessité de montrer, pour qu'un modèle soit
valide, qu'il est onsistant ave l'observation empirique (au niveau des motifs olletifs et
des méanismes génératifs), par le biais de faits stylisés ou par d'autres moyens (Heine
et al., 2005; Moss and Edmonds, 2005; Boero and Squazzoni, 2005). Les modèles de la
lasse 3 sont de ette sorte. Ils sont soit inspirés diretement d'une théorie de psyhologie
soiale bien établie empiriquement, soit onstruits sur un fait stylisé qui peut être testé
empiriquement. Ils sont basés sur des paramètres qui ont des analogues dans la réalité
(pensons par exemple à l'inertitude des agents dans le bounded ondene model, que
nous dérirons dans le hapitre 7, par opposition à la quantité de sure onsommée à
haque pas de temps par un agent dans Sugarsape), et peuvent don être validés tant
au niveau mirosopique que marosopique.
Le modèle que nous avons présenté dans e hapitre possède des liens, que nous établi
rons dans les hapitres suivants, ave une théorie (la TAC) et ave des données expérimen
tales diretement. Ces liens sont shématisés dans la gure 4.12. Il faut d'abord onstater
que nous ne travaillons pas diretement sur la réalité soiale, mais sur une représentation
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Fig. 4.12.: Représentation shématique des relations existant entre le modèle du métaontraste,
la théorie de l'autoatégorisation, les données expérimentales et la réalité.
de la réalité. Cette représentation est toujours partielle, et éventuellement déformée par
nos biais de pereption. Le fait que nous soyons partie de la réalité soiale implique que
nous l'interprétons avant même de proéder à toute démarhe expérimentale à son sujet.
Notre représentation est par ailleurs une onstrution, que l'on façonne par exemple au
moment où l'on déide de poser une question plutt qu'une autre, ou lorsque l'on oblige
les sujets d'une expériene à ommuniquer quelque hose sous une ertaine forme (p.ex.
exprimer une attitude sur une éhelle de Likert). Il faut don onevoir l'extration de
données omme un proessus atif, et non pas omme une opie de la réalité.
Ce shéma, partiulier à notre démarhe et sans prétention de généralité, se distingue
d'autres shémas proposés dans la littérature (p.ex. Gilbert and Troitzsh, 1999; Drogoul,
Vanbergue and Meurisse, 2003) notamment par la présene d'une omposante appelée
 théorie . On onçoit généralement qu'un modèle de simulation soiale est basé sur l'ob
servation direte du système étudié. Il se trouve que l'observation direte ne permet pas
toujours de mettre en évidene les onepts qui permettront d'appréhender la situation
à modéliser. De plus, des sujets humains ne savent pas forément expliquer pourquoi il
agissent d'une ertaine manière, ou peuvent mentir, intentionnellement ou non. À l'évi
dene, il faut des années de reherhe pour onevoir que le résultat d'une disussion de
groupe peut s'expliquer en termes de atégories soiales. Les atégories soiales ne sont
pas observables diretement. C'est pourquoi nous faisons ii appel à la théorie de l'auto
atégorisation et au prinipe du métaontraste, qui ont été élaborés par des psyhologues
soiaux. Le reprohe que l'on peut alors faire au modèle du métaontraste est qu'il rend
ompte d'une réalité doublement déformée, par le passage de la réalité aux données et
par le passage des données à la théorie. Pour répondre à e problème, nous vérions dans
le hapitre 6 que le modèle est apable de reproduire des données expérimentales. Le mo
dèle est don inspiré d'une théorie à qui il doit sa genèse, mais il devient à son tour, par
le proessus de validation des hapitres suivants, une théorie qui possède un lien diret
ave les données.
En reprenant les types de validité de Zeigler énonés i-dessus, nous verrons que le
modèle possède une validité répliative et struturelle. Il est apable de reproduire des
shémas olletifs (hap. 7), mais également les omportement mirosopiques qui en sont
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à l'origine (hap.6) e qui en fait, selon es ritères, un des modèles de simulation soiale
les plus  valides .
Si l'on veut se servir du modèle pour tester les onséquenes de la théorie dans des
situations omplexes, il faut établir le lien entre modèle et théorie. Or ei est pour
une bonne partie subjetif. Il est impossible de montrer formellement que le modèle du
métaontraste est une reformulation dèle du prinipe du métaontraste tel qu'il a été
formulé par ses auteurs. Si le modèle est falsié par les données, ela ne falsie pas le
prinipe, et vie-versa. On peut toutefois se onvainre de l'équivalene des deux versions
en montrant qu'elles onordent dans les diérentes situations étudiées.
Au-delà de son utilité pour la théorie, le modèle est ritiquable per se par la onfronta
tion ave des faits expérimentaux. Le passage de la théorie au modèle ne nous rapprohe
pas de la réalité, mais nous permet de gagner en préision, en objetivité et en exploita
bilité. En résumé, nous pouvons l'envisager omme un fait stylisé inspiré de la théorie de
l'autoatégorisation.
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– on dirait des maths.
– euh. . . oui.
– tout à coup, je m’en
contrefiche.
(Bill Waterson, Je suis trop
génial !)
Le modèle du métaontraste tel qu'il est dérit au hapitre préédent se déline sousdeux formes. Soit les groupes en interation sont lairement onstitués a priori, soit
e sont des individus non atégorisés a priori qui interagissent. Dans le premier as, le
modèle permet de prévoir les positions prototypiques assoiées à haque groupe. Dans le
seond, le modèle prédit également la atégorisation probable. Nous avons donné dans
le hapitre préédent un algorithme permettant d'aboutir à es préditions, qui onsiste
essentiellement en la maximisation des fontions de prototypialité. Pour l'heure, rien ne
garantit que et algorithme onverge. Les buts de e hapitre sont au nombre de quatre :
1. Le premier est de montrer sous quelles onditions la onvergene a lieu ou, en
d'autres termes, quelles sont les situations pour lesquelles les prototypes et les
atégories sont bien dénies par le modèle. Pour ela, nous montrons quelles sont
les onditions néessaires à l'existene des maxima des fontions de prototypialité.
Lorsque 'est possible, nous donnons également leur nombre et leur position.
2. Les fontions de prototypialité étant susamment régulières, 'est-à-dire ontinues
et inniment dérivables, leurs maxima peuvent être trouvés à l'aide d'un simple al
gorithme de montée de gradient (voir la setion 9.2 pour une desription de l'algo
rithme). Pour plus de rapidité ou de préision de alul, une expression analytique
des gradients des fontions de prototypialité est utile. C'est le seond objet du
hapitre.
3. Le troisième but est de donner un aperçu mathématique de l'allure des fontions
de prototypialité, notamment en étudiant les as limites des paramètres.
4. Enn, le quatrième but est de montrer que le modèle est invariant par transfor
mation ane préservant les rapports de distane. Par onséquent, un déplaement
de l'ensemble des opinions ou, en une dimension, une dilatation de l'intervalle de
départ [0; 1] n'ont pas d'eet sur les positions prédites des prototypes.
La forme des fontions de prototypialité dépend du fait que les groupes soient onnus
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ou non a priori, 'est pourquoi nous distinguons es deux as pour leur étude mathéma
tique.
5.1. Composition des groupes onnue
On onsidère dans ette setion que la atégorisation des individus n en m groupes
(que l'on note G1, . . . , Gm) est onnue. Un individu appartient à un et un seul groupe.
Autrement dit, les Gj forment une partition de l'ensemble N = {1, . . . , n} des individus.
À haque groupe j = 1, . . . ,m orrespond une fontion P inj (x,C) dont le maximum (nous
montrerons sous quelles onditions il existe et est unique) donne la position endoprototy
pique du groupe. La fontion de prototypialité P inj (x,C) a été dénie omme suit dans
le hapitre 4 (4.9) :
P inj (x,C) =
a− 1
|Gj |
∑
i∈Gj
‖x− xi‖2 + a
n− |Gj |
∑
i6∈Gj
‖x− xi‖2 , (5.1)
Lorsque la omposition des groupes est onnue, le modèle ne omporte don plus qu'un
seul paramètre (a). Comme nous l'avons annoné dans le hapitre 4, nous n'aborderons
pas la reherhe des prototypes des exogroupes.
5.1.1. Allure générale et extrema des P inj
An de pouvoir réérire P inj sous une forme plus parlante, nous introduisons tout
d'abord les deux quantités x¯inj et x¯
out
j que l'on dénit omme
x¯inj =
1
|Gj |
∑
i∈Gj
xi et (5.2)
x¯outj =
1
n− |Gj |
∑
i6∈Gj
xi . (5.3)
Ces deux quantités sont les entres de gravité (les prols d'opinion moyens) de l'ensemble
des individus du groupe j (endogroupe) et de l'ensemble des individus n'appartenant pas
au groupe j (exogroupe) respetivement. Il est maintenant possible de réérire les sommes
de arrés intervenant dans (5.1) sous la forme suivante :
P inj (x,C) =
a− 1
|Gj |
∑
i∈Gj
‖x− xi‖2 + a
n− |Gj |
∑
i6∈Gj
‖x− xi‖2 (5.4)
= (2a− 1)‖x‖2 − 2 [(a− 1) x¯inj + a x¯outj ]x
+ (a− 1) Iinj + a Ioutj , (5.5)
où Iinj =
1
|Gj |
∑
i∈Gj ‖xi‖2 et Ioutj = 1n−|Gj |
∑
i6∈Gj ‖xi‖2 sont les inerties des prols d'opi
nion de l'endogroupe Gj et de l'exogroupe de Gj respetivement, relativement à l'origine.
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En fatorisant les termes en x, il vient
P inj (x,C) = (2a − 1)
[
x−
(
1− a
1− 2ax¯
in
j −
a
1− 2ax¯
out
j
)]2
− (2a− 1)
(
1− a
1− 2ax¯
in
j −
a
1− 2ax¯
out
j
)2
+ (a− 1) Iinj + a Ioutj (5.6)
Ainsi P inj (x,C) est un paraboloïde en x, onave si 2a − 1 < 0 (.-à-d. a < 12) et
onvexe si 2a − 1 > 0 (.-à-d. a > 12)). Lorsque a < 12 , P inj possède don un unique
maximum en
x∗j =
1− a
1− 2ax¯
in
j −
a
1− 2ax¯
out
j . (5.7)
En résumé, le omportement de P inj en fontion de a est le suivant :
a = 0 : P inj admet un maximum unique en x
∗
j = x¯
in
j , 'est-à-dire au entre de
l'endogroupe (g. 5.1(a)). Comme prévu, la position de l'endoprototype
ne dépend pas de l'exogroupe.
0 < a < 12 : P
in
j admet un maximum unique dont la position est donnée par (5.7).
Il est situé sur la droite reliant x¯inj à x¯
out
j (les entres de l'endogroupe
et de l'exogroupe) et s'éloigne de x¯outj (.-à-d.de l'exogroupe) à mesure
que a, identié omme l'aversion pour l'exogroupe, grandit (g. 5.1(b)).
a = 12 : P
in
j est un hyperplan et ne possède auun extremum ni.
1
2 < a < 1 : P
in
j possède un unique minimum situé sur la droite reliant x¯
in
j à x¯
out
j ,
mais ne possède auun maximum ni.
a = 1 : P inj admet un unique minimum en x = x¯
out
j , mais auun maximum ni.
Cei montre enore que le modèle n'est plus valide lorsque a ≥ 12 , 'est-à-dire lorsque
l'aversion pour l'exogroupe devient plus grande que l'attration pour l'endogroupe.
5.2. Composition des groupes inonnue
5.2.1. Existene des maxima de P in et de P out
Existene d'un maximum de P in
Lorsque a et w possèdent une valeur quelonque, il est diile de faire des préditions
sur la position des maxima des fontions de prototypialité, mais également sur leur
nombre. Cependant nous pouvons montrer que P in possède toujours au moins un maxi
mum lorsque a < 12 , e qui garantit l'existene d'au moins un endoprototype. Pour ela,
regardons omment se omporte P in lorsqu'on la regarde  de loin , 'est-à-dire dans
la limite ‖x‖ → ∞. Comme xi ∈ [0; 1]D , on a également ‖x − xi‖ → ∞, e qui entraîne
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(a) a = 0
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P1
in(x, C)
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x2
x1
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x1
out
x1*
(b) a = 0.3
Fig. 5.1.: Fontion d'endoprototypialité du groupe représenté par les erles vides ◦ (et désigné
par le numéro 1), ave la présene d'un exogroupe représenté par des erles pleins •. Les individus
sont positionnés sur deux dimensions omparatives x1 et x2 et représentés dans le plan (x1, x2).
La omposition des groupes est onnue expliitement. Les entres des groupes x¯in1 et x¯
out
1 sont
représentés par des arrés (resp.  et ). L'endoprototype x∗1 (S) oïnide ave le entre de
l'endogroupe si a = 0 (a), mais s'éloigne de l'exogroupe sur la droite joignant les entres des
groupes si a > 0 (b). L'éhelle vertiale est diérentes sur les graphiques (a) et (b).
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lim‖x‖→∞ µ(x, xi) = lim‖x‖→∞ exp(− 1w2‖x − xi‖2) = 0. Le omportement asymptotique
de dinter s'obtient failement omme
dinter(x,C) =
∑
xi∈C(1− µ(x, xi))‖x− xi‖2∑
xi∈C(1− µ(x, xi))
(5.8)
≃
‖x‖→∞
1
n
∑
xi∈C
‖x− xi‖2 = ‖x− x¯‖2 + 1
n
∑
xi∈C
‖x¯− xi‖2 . (5.9)
En revanhe, la limite orrespondante pour dintra ne se laisse pas approher si doilement.
En l'absene d'une tehnique plus préise, nous allons borner dintra par deux paraboloïdes
an d'arriver tout de même à la onlusion reherhée. Rappelons que dintra est une
moyenne des distanes de x aux xi, pondérée par µ(x, xi). Si l'on désigne par xk le prol
le plus éloigné de x ('est-à-dire tel que ‖x− xk‖ = maxi∈C ‖x− xi‖), alors
dintra(x,C) =
∑
xi∈C µ(x, xi)‖x− xi‖2∑
xi∈C µ(x, xi)
≤ ‖x− xk‖2 . (5.10)
De même, si xℓ est le prol le plus prohe de x (‖x− xℓ‖ = mini∈C ‖x− xi‖),
dintra(x,C) ≥ ‖x− xℓ‖2 . (5.11)
Ainsi, d'après la dénition de P in (4.4), et en se souvenant que (a− 1) ≤ 0,
a‖x− x¯‖2 + a
n
∑
xi∈C
‖x¯− xi‖2 + (a− 1)‖x − xk‖2
≤ P in(x,C) ≤
a‖x− x¯‖2 + a
n
∑
xi∈C
‖x¯− xi‖2 + (a− 1)‖x− xℓ‖2 (5.12)
dans la limite ‖x‖ → ∞. Si a < 12 alors a < |a − 1| et les deux bornes de P in
sont des paraboloïdes onaves. Notons que xk et xℓ dépendent de x, de sorte que les
bornes elles-mêmes dépendent de x. Cependant, dans une diretion xée, xk et xℓ res
tent onstants lorsque ‖x‖ → ∞ et P in est bornée par deux paraboles onaves, e qui
garantit que lim‖x‖→∞ P in = −∞ et que P in déroît vers −∞ dans toutes les diretions.
Comme ette fontion est ontinue, elle possède au moins un maximum.
Existene d'un maximum de P out
De la même manière, on borne P out par
a‖x− x∗‖2 + (a− 1)‖x − xk‖2
≤ P out(x,C) ≤
a‖x− x∗‖2 + (a− 1)‖x − xℓ‖2 , (5.13)
dans la limite ‖x‖ → ∞. Le même raisonnement s'applique pour montrer que P out
possède au moins un maximum si a < 12 .
Le nombre et la position des maxima de P in et de P out peut se faire de manière plus
préise pour les as limites w → 0 et w→∞ ; 'est l'objet du paragraphe suivant.
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5.2.2. Comportements limites de P in et de P out lorsque w →∞ et w → 0
Limite de P in lorsque w →∞
Le paramètre w étant interprété omme une largeur typique de groupe, ou une tolé
rane, la limite w → ∞ s'interprète omme une tolérane innie : toutes les opinions,
aussi diérentes soient-elles de elle du sujet, sont onsidérées omme des opinions de
membres de l'endogroupe. On s'attend don, dans ette limite, à e que le modèle ne
prédise l'existene que d'un seul groupe, dont le prototype est entral.
Lorsque w →∞, on a
lim
w→∞µ(x, xi) = limw→∞ exp
(
−‖x− xi‖
2
w2
)
= 1 , (5.14)
d'où, d'après la dénition de dintra (4.2),
lim
w→∞ dintra(x,C) =
1
n
n∑
i=1
‖x− xi‖2
= ‖x− x¯‖2 + 1
n
n∑
i=1
‖x¯− xi‖2 , (5.15)
où x¯ est le prol moyen de tous les individus du ontexte. Par la règle de l'Hospital,
lim
w→∞ dinter(x,C) = limw→∞
∑n
i=1
(
1− exp
(
−‖x−xi‖2
w2
))
‖x− xi‖2∑n
i=1
(
1− exp
(
−‖x−xi‖2
w2
))
(5.16)
= lim
w→∞
∑n
i=1(−2w−3) exp
(
−‖x−xi‖2
w2
) (‖x− xi‖2)2∑n
i=1(−2w−3) exp
(
−‖x−xi‖2
w2
)
‖x− xi‖2
(5.17)
=
∑n
i=1
(‖x− xi‖2)2∑n
i=1 ‖x− xi‖2
. (5.18)
En développant le numérateur et le dénominateur en polynmes en x et en eetuant la
division eulidienne, (5.18) devient(‖x− x¯‖2)2 + 2‖x− x¯‖2 1n∑ni=1 ‖x¯− xi‖2 + 1n∑ni=1 (‖x¯− xi‖2)2
‖x− x¯‖2 + 1n
∑n
i=1 ‖x¯− xi‖2
(5.19)
= ‖x− x¯‖2 + 1
n
n∑
i=1
‖x¯− xi‖2 +
1
n
∑n
i=1
(‖x¯− xi‖2)2 − ( 1n∑ni=1 ‖x¯− xi‖2)2
‖x− x¯‖2 + 1n
∑n
i=1 ‖x¯− xi‖2
. (5.20)
En résumé,
lim
w→∞P
in(x,C) = (2a− 1)‖x− x¯‖2 + 2a− 1
n
n∑
i=1
‖x¯− xi‖2
+ a
1
n
∑n
i=1
(‖x¯− xi‖2)2 − ( 1n∑ni=1 ‖x¯− xi‖2)2
‖x− x¯‖2 + 1n
∑n
i=1 ‖x¯− xi‖2
. (5.21)
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Le premier terme est un paraboloïde entré en x¯, qui possède un unique maximum si
a < 12 . Le deuxième terme est onstant et ne hange don pas la position du maximum du
premier terme. En vertu de l'inégalité de Jensen,
1
n
∑
i
(‖x¯− xi‖2)2 ≥ ( 1n∑i ‖x¯− xi‖2)2,
e qui garantit que le numérateur du troisième terme est toujours positif. Don le troisième
terme est une fontion qui possède un maximum en x¯, et qui tend vers +0 lorsque x
s'éloigne de x¯. En additionnant le troisième terme au premier, on n'ajoute don qu'une
quantité positive qui possède un maximum au même endroit que le premier terme. Cei
montre que, dans la limite w →∞, P in est une fontion qui possède un unique maximum
en x¯ (pourvu que a < 12), omme prévu.
Limite de P out lorsque w →∞
À partir de l'équation (5.15) et de la dénition de P out (4.7), on érit diretement
lim
w→∞P
out(x,C) = a‖x− x∗‖2 + (a− 1)‖x− x¯‖2 + a− 1
n
n∑
i=1
‖x¯− xi‖2 . (5.22)
En réarrangeant les termes, il vient
lim
w→∞P
out(x,C) = (2a− 1)
[
x−
(
1− a
1− 2ax¯−
a
1− 2ax
∗
)]2
+
a2 − a
2a− 1‖x
∗ − x¯‖2 + a− 1
n
n∑
i=1
‖x¯− xi‖2 . (5.23)
P out prend don la forme d'un paraboloïde, onave si a < 12 , dont le maximum est
atteint en
x+ =
1− a
1− 2ax¯−
a
1− 2ax
∗
(5.24)
dans le as où x∗ est quelonque. Ainsi, lorsque a = 0, le prototype de l'exogroupe est
situé sur x¯, et lorsque a > 0, il est situé sur la droite joignant x∗ à x¯ et s'éloigne de x¯
dans la diretion opposée à x∗ à mesure que a grandit.
Cependant, en prinipe, x∗ est donné par le maximum (unique dans la limite w→∞)
de la fontion P in, qui se trouve être en x¯. Dans ette situation, tous les individus
du ontexte sont onsidérés omme des membres de l'endogroupe, et il ne devrait par
onséquent pas y avoir d'exogroupe. Or, en posant x∗ = x¯ dans (5.24), il vient bien x+ =
x¯. Le prototype donné par la fontion P out est identié au prototype de l'endogroupe, et
il n'y a don pas d'exogroupe.
Limite de P in lorsque w → 0
Considérons maintenant le as w → 0. La largeur typique des groupes est nulle, de
sorte qu'auune opinion diérente de elle du sujet ne peut appartenir à l'endogroupe.
Cei revient à dire que tous les autres individus sont onsidérés omme des membres
d'exogroupes de manière ertaine. La situation devrait don s'approher de elle où les
groupes sont onnus, et où haque individu forme un groupe distint.
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Nous avons ette fois
lim
w→0
(1− µ(x, xi)) = lim
w→0
(
1− exp
(
−‖x− xi‖
2
w2
))
(5.25)
=
{
0 si x = xi
1 sinon
, (5.26)
de sorte que si l'on appelle E(x) l'ensemble des individus j tels que x = xj , on a
lim
w→0
dinter(x,C) =
1
n− |E(x)|
∑
i6∈E
‖x− xi‖2 (5.27)
=
1
n− |E(x)|
n∑
i=1
‖x− xi‖2 . (5.28)
Ainsi, pour l'évaluation de la distane interatégorie, tout se passe omme si tous les in
dividus du ontexte faisaient partie de l'exogroupe du sujet (y ompris le sujet lui-même)
lorsque x 6= xi pour tout i. S'il existe un i pour lequel x = xi, alors l'exogroupe du sujet i
est onstitué de tous les individus du ontexte, sauf lui-même. La situation est un peu plus
déliate du point de vue mathématique pour dintra, ar omme limw→0 µ(x, xi) = δxxi ,
on a limw→0 µ(x, xi)d(x, xi) = 0 (d(x, xi) = 0 lorsque µ(x, xi) = 1), et les termes gurant
dans les sommes au numérateur de dintra deviennent tous nuls. C'est le as également
du dénominateur si x 6= xi pour i = 1, . . . , n. Il s'agit alors de savoir quel terme domine
dans es sommes lorsque w → 0.
Considérons deux positions xi et xj . Le problème est de savoir quel terme, parmi
exp
(
−‖x−xi‖2w2
)
et exp
(
−‖x−xj‖2w2
)
, domine dans les sommes du numérateur et du déno
minateur de dintra lorsque w → 0. Pour ela, examinons le rapport de es quantités.
lim
w→0
exp
(
−‖x−xi‖2
w2
)
exp
(
−‖x−xj‖2w2
)
= lim
w→0
exp
(
− 1
w2
(‖x− xi‖2 − ‖x− xj‖2)
)
(5.29)
=


0 si ‖x− xi‖ > ‖x− xj‖
1 si ‖x− xi‖ = ‖x− xj‖
+∞ si ‖x− xi‖ < ‖x− xj‖ .
(5.30)
Autrement dit, le terme ontenant le xi le plus prohe de x prend inniment plus de
poids que les autres dans les sommes de dintra que tous les autres termes. Si x est
également prohe de deux points, les deux termes orrespondants ont un poids équivalent.
Finalement,
lim
w→0
dintra(x,C) = ‖x− xj‖2, où j est tel que ‖x− xj‖ = min
i∈N
‖x− xi‖ . (5.31)
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Pour l'évaluation de la distane intraatégorie, la situation est équivalente à elle dans
laquelle les groupes sont onnus, et où le sujet est le seul membre de l'endogroupe. En
résumé,
lim
w→0
P in(x,C) = (a− 1)‖x − xj‖2 + a
n− |E(x)|
n∑
i=1
‖x− xi‖2 , (5.32)
où j désigne l'individu (ou l'un des individus) dont le prol d'opinion est le plus prohe de
x, et E(x) désigne l'ensemble des individus dont la position est exatement x. Cei nous
permet de voir que P in possède, lorsque w → 0, au moins autant de maxima loaux qu'il y
a d'individus dans le ontexte, et que es maxima sont situés exatement sur les individus.
En eet, lorsque a = 0, la partie (a− 1)‖x − xj‖2 assure un maximum loal de P in sur
xj , et lorsque a > 0, une brusque diminution du dénominateur de
a
n−|E(x)|
∑n
i=1 ‖x−xi‖2
survient dès que x devient égal à l'un des xi, e qui provoque un maximum loal de P
in
sur l'individu orrespondant.
Limite de P out lorsque w → 0
Le paragraphe préédent nous permet d'érire diretement
lim
w→0
P out = a‖x− x∗‖2 + (a− 1)‖x− xj‖2
= (2a− 1)
[
x−
(
1− a
1− 2axj −
a
1− 2ax
∗
)]2
+
a2
2a− 1‖x
∗ − xj‖2 , (5.33)
où j indie l'individu dont le prol xj est le plus prohe de x. Comme j dépend de x,
la fontion P out prend la forme d'un  paraboloïde par moreaux  : dans le voisinage
de haun des individus, P out est un paraboloïde entré sur
(
1−a
1−2axj − a1−2ax∗
)
, onave
si a < 12 . Son maximum se trouve en xj si a = 0, et sur la droite joignant x
∗
à xj, en
s'éloignant de x∗ lorsque a > 0. Tout se passe pour P out omme si les groupes étaient
onstitués expliitement, et que haque individu onstituait un groupe.
5.2.3. Gradient des fontions de prototypialité
La onnaissane des gradients des fontions de prototypialité n'apprend rien sur l'al
lure de es fontions, ar ils sont trop ompliqués pour être ompris intuitivement. Ils sont
ependant d'une aide préieuse pour augmenter la préision et la vitesse de la reherhe
numérique des maxima des fontions de prototypialité.
Fontion d'endoprototypialité P in
Grâe à la forme partiulière de la fontion d'appartenane µ, son gradient s'érit
simplement
∇xµ(x, xi) = − 2
w2
µ(x, xi)(x− xi) . (5.34)
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On a aussi
∇x(1− µ(x, xi)) = − 2
w2
(1− µ(x, xi))(x− xi) + 2
w2
(x− xi) . (5.35)
Cei nous permet de aluler diretement les gradients de dintra et de dinter :
∇xdintra(x,C) = ∇x
(∑n
i=1 µ(x, xi)‖x− xi‖2∑n
i=1 µ(x, xi)
)
(5.36)
= − 2
w2
∑n
i=1 µ(x, xi)‖x− xi‖2(x− xi)∑n
i=1 µ(x, xi)
+ 2
∑n
i=1 µ(x, xi)(x− xi)∑n
i=1 µ(x, xi)
+
2
w2
∑n
i=1 µ(x, xi)(x− xi)∑n
i=1 µ(x, xi)
dintra(x,C) , (5.37)
et
∇xdinter(x,C) = ∇x
(∑n
i=1(1− µ(x, xi))‖x− xi‖2∑n
i=1(1− µ(x, xi))
)
(5.38)
= − 2
w2
∑n
i=1(1− µ(x, xi))‖x− xi‖2(x− xi)∑n
i=1(1− µ(x, xi))
+ 2
∑n
i=1(1− µ(x, xi))(x− xi)∑n
i=1(1− µ(x, xi))
+
2
w2
(
1−
∑n
i=1 µ(x, xi)(x− xi)∑n
i=1(1− µ(x, xi))
)
dinter(x,C) . (5.39)
De là, nous tirons immédiatement
∇xP in(x,C) = a∇xdinter(x,C)− (1− a)∇xdintra(x,C) . (5.40)
Fontion d'exoprototypialité P out
Le gradient de la fontion d'exoprototypialité s'obtient diretement à partir des résul
tats du paragraphe préédent omme
∇xP out(x,C) = 2a(x− x∗)− (1− a)∇xdintra(x,C) . (5.41)
5.3. Invariane par transformation ane préservant les rapports de
distanes
L'espae utilisé pour le modèle est arbitrairement [0; 1]D . Quel est l'eet du hoix
d'un autre espae ? En partiulier, lorsque des attitudes sont mesurées à l'aide d'une
éhelle allant, par exemple, de 1 à 11 plutt que de 0 à 1, le modèle onduit-il aux
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mêmes prévisions ? On onsidère l'ensemble des transformations anes qui préservent
les rapports de distanes, qui sont appelées similitudes en géométrie plane. Cet ensemble
inlut les translations, les homothéties, les rotations et les inversions d'axes (symétries).
En notant x′i les nouvelles opinions, on peut dérire une telle transformation par
x′i = M xi + t , (5.42)
où M est une matrie arrée D ×D telle que MTM = s2I, s 6= 0, et t ∈ RD (T dénote
ii l'opération de transposition, et I la matrie identité). M dérit les homothéties, les
rotations et les symétries, alors que le veteur t dérit la translation de la transformation.
En une dimension, on a M = (s), et l'intervalle initial [0; 1] ontenant toutes les opinions
est dilaté (ou ontraté) d'un fateur s puis translaté d'une distane t. Il devient don
l'intervalle [t; s+ t], de largeur s. On note C ′ le nouveau ontexte. Puisque la TAC prédit
que nos jugements se font relativement à l'étendue du ontexte, le modèle devrait prédire
la même interation entre deux individus distants de 1 dans l'intervalle [0; 1] qu'entre
deux individus distants de s dans l'intervalle [t; s+ t], et que seule la distane entre eux
(et non pas leur position absolue dans l'intervalle) a une inuene. C'est bien le as, à
ondition d'adapter également le paramètre w en hoisissant w′ = sw. En eet, dans e
as,
d(x′, x′i) = ‖x′ − x′i‖2 = s2d(x, xi) , (5.43)
d'où
µw′(x
′, x′i) = exp
(
− 1
w′2
d(x′, x′i)
)
= exp
(
− s
2
s2w2
d(x, xi)
)
= µ(x, xi) . (5.44)
En remplaçant es expressions dans les dénitions des distanes intra- (4.2) et interaté
gorie (4.3), il vient
dintra(x
′, C ′) = s2dintra(x,C) , (5.45)
dinter(x
′, C ′) = s2dinter(x,C) , (5.46)
et nalement, la fontion d'endoprototypialité obtenue dans le nouvel intervalle [t; s+ t]
vaut
P inw′ (x
′, C ′) = a · dinter(x′, C ′)− (1− a) · dintra(x′, C ′) (5.47)
= s2 [a · dinter(x,C)− (1− a) · dintra(x,C)] (5.48)
= s2P in(x,C) . (5.49)
On voit également que
P outw′ (x
′, C ′) = s2P out(x,C) . (5.50)
L'eet de la dilatation de l'espae de départ est don de multiplier les fontions de
prototypialité par s2. Les maxima de P in et de P out restent loalisés aux mêmes endroits,
relativement aux nouvelles oordonnées. Par ailleurs, nous voyons que les fontions de
prototypialité sont dénies à une onstante multipliative près, et la hauteur de leur
maxima également. Don, seules omptent les hauteurs relatives des maxima (de deux
maxima, elui dont la hauteur est la plus grande possède la plus grande prototypialité).
69
5. Étude mathématique du modèle
5.4. Conlusion
Dans e hapitre, nous avons montré que les fontions de prototypialité que nous avons
dénies au hapitre préédent possèdent ertaines propriétés souhaitables. Premièrement,
les fontions P in et P out possèdent toutes deux au moins un maximum si a < 12 , e qui
garantit que l'algorithme du hapitre préédent permet de trouver une atégorisation, un
endoprototype et des exoprototypes dans e as. Deuxièmement, l'étude des as limites
w → 0 et w →∞ onrme l'idée intuitive que l'on se fait de telles situations. Lorsque la
tolérane ou la largeur typique des groupes est très étroite, les groupes sont très exlusifs
et haque individu est atégorisé séparément. Dans e as, les fontions P in et P out
possèdent haune autant de maxima qu'il y a d'individus dans le ontexte. À l'inverse,
lorsque les groupes sont très inlusifs (w → ∞), tous les individus du ontexte sont
atégorisés omme membres de l'endogroupe par le sujet, et l'unique prototype prédit
par le modèle est entral. Entre es deux limites, il est raisonnable de penser (de nombreux
exemples le montrent, mais rien ne le prouve) que le nombre de atégories varie entre 1
et n, en augmentant à mesure que w diminue de +∞ à 0. Troisièmement, nous avons
montré que le hoix préis de l'intervalle dans lequel sont positionnés les individus est
indiérent au omportement du modèle. Ce dernier est en eet invariant par translation,
dilatation, symétrie et rotation. Seules omptent les distanes entre individus relativement
à l'étendue du ontexte et aux positions des autres individus, en aord ave la TAC. Cei
nous autorise par exemple, omme nous le ferons notamment dans le hapitre suivant, à
ramener des éhelles de Likert unidimensionnelles omprenant un nombre quelonque de
positions à l'intervalle [0; 1] par une transformation ane.
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Moi, je suis avec mon frère
contre mon cousin. Mais avec
mon cousin contre un plus
mauvais que lui.
(Interview d’Issam, résistant
Irakien, in Le Courrier, 18
novembre 2003)
La n du hapitre 4 montre que le modèle du métaontraste est apable de prédire uneatégorisation et la position, parfois polarisée, des prototypes assoiés. L'ambition de
e hapitre est de montrer que le modèle est onforme à la théorie de l'autoatégorisation
(TAC) dont il dérive et qu'il permet de répliquer des données expérimentales. Dans
les as où des prévisions théoriques ou des données expérimentales sont inexistantes,
nous nous limiterons à explorer les préditions du modèle, e qui permet de générer de
nouvelles hypothèses. Nous ne pouvons prétendre que es nouvelles hypothèses dérivent
du prinipe du métaontraste (PMC) que si le modèle est validé omme une nouvelle
formulation du prinipe qui permet de rendre ompte de faits d'expériene que le PMC
est apable d'expliquer. Ce hapitre débute don par l'étalonnage du modèle sur des
données expérimentales expliables à l'aide du PMC. Ensuite, diérents phénomènes de
groupes sont étudiés sous le triple point de vue du modèle et de son adéquation ave la
théorie et ave l'expériene (setions 6.2 à 6.5). Finalement, une disussion est proposée
dans la setion 6.6.
6.1. Étalonnage du modèle
L'étalonnage du modèle est eetué grâe à des données expérimentales obtenues par
Haslam et Turner (1995). Dans leur expériene, on assigne à des individus une position
sur une éhelle pragmatiqueidéaliste sur la base d'un questionnaire qu'ils ont rempli.
L'éhelle va de 0 (totalement pragmatique) à 10 (totalement idéaliste). Pour haque ex
périene, on onsidère deux individus : la soure (S) et la ible (T ). On donne à S sa
position xS sur l'éhelle en lui faisant roire qu'elle a été déterminée à partir du ques
tionnaire qu'il ou elle a rempli (e qui est faux, 'est en fait une variable hoisie par
l'expérimentateur). Ensuite, S lit une interview de T et on lui demande de plaer T sur
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Tab. 6.1.: Conditions expérimentales, rapport de métaontraste et résultats de l'expériene de
Haslam et Turner (l'éhelle originale 010 a été ramenée à l'intervalle [0; 1] en divisant tous les
sores par 10)
Exp. xS xT x
′
T MCR Eet
1 0.100 0.176 0.120 4.22 assimilation
2 0.100 0.700 0.775 0.52 ontraste
3 0.300 0.176 0.190 4.22 assimilation
4 0.300 0.700 0.765 0.83 ontraste
5 0.500 0.176 0.214 1.33 assimilation
6 0.500 0.700 0.662 1.78 assimilation
l'éhelle pragmatiqueidéaliste. On appelle x′T ette position, qui orrespond à la position
de T perçue par S. D'autre part, un groupe ontrle détermine la position  objetive  de
T sur l'éhelle, notée xT . On peut observer essentiellement deux omportements. Soit S
se atégorise ave T , et tend à perevoir la position de T omme plus prohe de lui/d'elle
qu'elle ne l'est réellement, soit S onsidère T omme un membre d'un exogroupe, et la
position de T est perçue omme plus lointaine qu'elle ne l'est réellement. Ces deux phé
nomènes sont appelés respetivement assimilation et ontraste. Dans le seond as, on
parle aussi de polarisation pour la position perçue de T . Haslam et Turner ont testé 6
onditions expérimentales qui dièrent entre elles par les positions données à S et les
positions objetives de T . Ces valeurs sont données dans la table 6.1, où l'éhelle origi
nale a été ramenée à l'intervalle [0; 1] par une transformation ane, e qui est autorisé
par les résultats de la setion 5.3. Les auteurs ont assigné 61 sujets à deux onditions
expérimentales haun. La table 6.1 donne également la position perçue moyenne de T
(x′T ) pour haque ondition expérimentale, et l'eet (assimilation ou ontraste) obtenu.
Haslam et Turner ont utilisé la mesure du rapport de métaontraste (MCR, voir se
tion 4.1) pour prédire si l'assimilation ou le ontraste allait se produire en fontion des
positions respetives de S et T sur l'éhelle. Pour rappel, le MCR est déni omme le
rapport de la distane moyenne entre xT et toutes les positions inoupées de l'éhelle
1
à la distane entre xS et xT . Il s'interprète omme le rapport de la distane intergroupe
à la distane intragroupe. On prévoit don, en aord ave le prinipe du métaontraste,
qu'un phénomène d'assimilation survient si MCR ≥ 1, et qu'un phénomène de ontraste
survient dans le as ontraire. C'est bien le as dans ette expériene, omme on le voit
dans la table 6.1.
Pour étalonner le modèle du métaontraste, nous essayons non seulement de prédire
la atégorisation (assimilation ou ontraste), mais également la position perçue de T par
S. Calulons les fontions de prototypialité assoiées aux diérentes onditions expéri
mentales de Haslam et Turner. Formellement, le ontexte vu par S est C = (xS , xT ), et
nous supposons que S perçoit T à sa position prototypique. Nous alulons d'abord la
fontion d'endoprototypialité P in(x,C) pour trouver x∗S , le maximum de P
in
atteint en
remontant la dérivée de ette fontion depuis xS . La position x
∗
S est la position prototy
1
L'éhelle originale est disrète.
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Tab. 6.2.: Positions perçues de T par S (x′T ) et positions prototypiques prédites de T par le
modèle (x∗T ), pour toutes les onditions expérimentales (a = 0.0568, w = 0.3325)
Exp. x′T x
∗
T x
′
T − x∗T
1 0.120 0.138 −0.018
2 0.775 0.775 0.000
3 0.190 0.238 −0.048
4 0.765 0.766 −0.001
5 0.214 0.217 −0.003
6 0.662 0.600 0.062
pique de S dans le ontexte C. Si P in ne possède qu'un seul maximum (il n'y a qu'un
prototype dans le ontexte), alors S perçoit T omme un membre de son endogroupe,
qui partage le même prototype. Dans e as, le phénomène d'assimilation survient et on
prédit la position perçue de T par x∗T = x
∗
S . Si, au ontraire, un seond maximum de P
in
est observé près de xT , alors T sera perçu par S omme un membre d'un exogroupe. On
alule don P out(x, x∗S , C) pour loaliser la position prototypique de T (pour S). Cette
dernière est donnée par la position du maximum loal de P out atteint depuis xT , que l'on
appelle x∗T .
2
Il est possible de mesurer l'erreur faite par le modèle en alulant la moyenne de (x′T −
x∗T )
2
sur haque ondition expérimentale. Les prévisions du modèle, et don ette fontion
d'erreur, dépendent des deux paramètres a et w. Numériquement, nous onstatons que
ette fontion possède un unique minimum en a = 0.0568±0.0001 et w = 0.3325±0.0001
(dans la suite du texte, nous utiliserons les valeurs arrondies a = 0.06 et w = 0.33). Les
positions prédites x∗T de T pour es valeurs des paramètres sont données dans la table
6.2. La diérene absolue moyenne entre les positions observées (x′T ) et prédites (x
∗
T )
de T vaut environ 0.022 (sur une mesure variant de 0 à 1, ei peut diretement être
interprété omme une erreur relative de 2.2%). Il y a don un aord exellent entre les
valeurs observées et prédites. La gure 6.1 montre les diérentes ourbes obtenues pour
P in(x,C) ou P out(x, x∗S , C) pour haque ondition expérimentale, ainsi que les valeurs
objetives, perçues et prédites de la position de T . Nous voyons que dans tous les as
il est possible de prédire orretement l'assimilation ou le ontraste. Il y a assimilation
lorsque P in ne possède qu'un seul maximum (il n'y a qu'un prototype auquel les deux
individus sont identiés), et il y a ontraste lorsque P in possède deux maxima (haque
individu s'identie à son propre prototype, qui est éventuellement polarisé). La position
perçue orrete de la ible, 'est-à-dire l'amplitude de la polarisation, peut également
être prédite. De plus, la position du maximum de P in la plus prohe de xS (x
∗
S , non
indiquée sur la gure pour les as de ontraste) donne la position prototypique de S et
simule le proessus d'autoatégorisation. Malheureusement, la position perçue de S par
lui/elle-même n'a pas été mesurée par les expérimentateurs et ne peut don pas être
onfrontée aux résultats du modèle.
2
Par soui de simpliité, e prototype est désigné par une étoile (∗), même s'il s'agit d'un exoprototype,
que nous avions désigné par un plus (+) dans le hapitre 4.
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Fig. 6.1.: Fontions de prototypialité pour haque ondition expérimentale. La fontion P in
est représentée lorsque l'assimilation est prédite, et P out lorsque le ontraste est prédit. Les
positions objetives du sujet et de la ible (resp. xS et xT ) sont indiquées par des erles (◦). La
position perçue de T par S durant l'expériene (x′T ) est indiquée par un arré (), et la position
prototypique de T prédite par le modèle (x∗T , maximum de P
in
ou de P out atteint depuis xT )
est indiquée par une étoile (S).
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Fig. 6.2.: Consistane du modèle ave les expérienes de Haslam et Turner en fontion de a et
w. La bande blanhe traversant le diagramme est la région dans laquelle le modèle est onsistant
ave l'observation. Le point (◦) indique le ouple (a = 0.06, w = 0.33) qui ajuste au mieux les
données expérimentales.
Nous avons étalonné un modèle à 2 paramètres sur une série de 6 expérienes. Il est
possible que le modèle soit surparamétré, 'est-à-dire que les valeurs étalonnées de a et
w ne soient pas appliables à d'autres situations ('est e que suggèrent les résultats de
la setion 6.2.1). Plutt que d'essayer de prédire exatement les données empiriques, qui
sont sujettes à des utuations statistiques, nous pouvons déterminer dans quelle mesure
les résultats du modèle sont onformes, qualitativement, aux observations. Dans le as
présent, nous onsidérons que le modèle est onsistant ave l'expériene si et seulement s'il
prédit l'assimilation pour les onditions 1, 3, 5 et 6, et le ontraste pour les onditions 2 et
4. La onsistane du modèle dépend des paramètres a et w, omme le montre la gure 6.2.
Nous voyons qu'un ensemble de ouples (a,w) (qui forme une bande blanhe qui traverse
le diagramme) amène à des préditions qui sont ompatibles ave l'observation. Mais la
région grise indique que ertaines valeurs des paramètres onduisent à des préditions
qui ne sont pas observées par Haslam et Turner pour l'une au moins des onditions
expérimentales. Il n'y a pas de raison de supposer que le modèle doit reproduire des
situations observables pour tous les ouples (a,w) possibles. D'un autre té, il n'y a pas
non plus de raisons de supposer que ertains omportements prédits par le modèle mais
pas observés par Haslam et Turner ne puissent jamais l'être dans d'autres ironstanes.
Un autre risque assoié à l'étalonnage du modèle sur es données et qu'il soit trop
spéique non seulement dans la valeur de ses paramètres, mais dans sa struture même.
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Fig. 6.3.: Courbe d'endoprototypialité pour les individus indiqués par un erle (◦) pour a = 0.06
et w = 0.33. Les endoprototypes sont indiqués par des étoiles (S).
Il se pourrait qu'il réplique parfaitement ette série de données, mais uniquement elle-i.
Pour éarter ette possibilité et pour avoir un aperçu de l'étendue des phénomènes dont
le modèle peut rendre ompte, nous passons en revue diérents faits d'expérienes ou
ramment observés en psyhologie soiale pour onfronter les observations expérimentales
et les prévisions théoriques aux résultats obtenus grâe au modèle.
6.2. Polarisation de groupe
On appelle polarisation de groupe le phénomène qui se produit lorsque l'attitude (ou
l'opinion) moyenne des membres d'un groupe relativement à un ertain sujet est plus
extrême après une interation de groupe (par exemple une disussion) qu'avant, mais
dans la même diretion. La théorie de l'autoatégorisation suggère que l'attitude d'un
individu dans un groupe onverge vers elle qu'il juge être la plus prototypique du onsen
sus intragroupe initial. Comme nous l'avons vu, la prototypialité dépend de l'ensemble
du ontexte, et non pas seulement de l'attitude des membres du groupe. Une position
prototypique est prohe de elles des membres du groupe et bien distinte des positions
des membres des exogroupes. Ainsi, ette position n'est pas forément entrale dans le
groupe. L'identiation des individus aux prototypes et l'éventuel déentrage de elui-i
expliquent le phénomène de polarisation (MGarty et al., 1992). Nous montrons dans
ette setion que le modèle est apable d'expliquer la polarisation en es termes.
Considérons un groupe de inq individus dont les opinions sont distribuées régulière
ment entre 0.2 et 0.4. Ces inq individus forment le ontexte C = (0.2, 0.25, 0.3, 0.35, 0.4).
La ourbe d'endoprototypialité résultante P in(x,C) est représentée sur la gure 6.3(a).
Les valeurs des paramètres a et w sont elles que l'on obtient par étalonnage (v. setion
6.1). Le omportement qualitatif du modèle ne hange pas selon les valeurs préises des
paramètres.
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Si nous supposons que haque individu possède la même onnaissane (omplète et
exate) du ontexte, P in a la même forme pour haun. La fontion possède un seul
maximum, e qui signie qu'un seul groupe a été reonnu par le modèle. La position
prototypique de e groupe (donnée par la position du maximum de P in) est au entre du
groupe. Ajoutons une autre série de inq individus dont les opinions sont omprises entre
0.6 et 0.8 dans le ontexte. La gure 6.3(b) montre le nouveau omportement de P in. Le
proessus de atégorisation induit la formation de deux groupes (produits par le modèle,
et non pas donnés expliitement) dont les prototypes sont polarisés. Cei est expliqué
par le fait que haun des groupes est reonnu omme un exogroupe pour l'autre. Ce
résultat est en aord ave des résultats expérimentaux (Reid, 1983) et ave la TAC, qui
préise que l'introdution d'un exogroupe rival dans le ontexte amplie le phénomène
de polarisation (Wetherell, 1987, p. 151). Le adre de référene du premier groupe s'est
élargi. Il est maintenant sujet à une omparaison soiale ave l'autre groupe qui l'oblige
à s'en distinguer.
La présene physique de l'exogroupe n'est pas néessaire pour induire la polarisation,
omme le montre l'expériene suivante, réalisée sur des étudiants en sienes soiales
et politiques (SSP) durant le ours d'introdution aux statistiques en 2004-2005. Les
63 étudiants ayant répondu au questionnaire proposé ont été répartis aléatoirement en
deux groupes désignés par A (22 sujets) et B (41 sujets). Ils répondaient notamment aux
questions suivantes :
1. Pensez-vous que les étudiants en mathématiques à l'EPFL
3
sont à l'aise ave la
rédation de textes littéraires ?
2. Pensez-vous que les étudiants de la faulté des sienes soiales et politiques sont
à l'aise ave la rédation de textes littéraires ?
Les étudiants répondaient au moyen d'une éhelle allant de −5 (pas du tout à l'aise) à
+5 (très à l'aise). Les sujets du groupe A répondaient d'abord à la question 1, puis à la
question 2, alors que les sujets du groupe B répondaient d'abord à la question 2, puis à
la question 1. Dans tous les as, il ne pouvaient pas lire la deuxième question (et en être
inuené) avant d'avoir répondu à la première. Ainsi, lorsque les sujets du groupe B ré
pondaient à la question 2 (en premier), ils ignoraient enore qu'ils seraient impliitement
omparés aux étudiants en mathématiques à l'EPFL. Comme auun exogroupe n'était
spéié, ils fournissaient une réponse  hors ontexte , au sens où elle n'était pas inuen
ée par une omparaison intergroupe partiulière. En revanhe, le groupe des étudiants
en mathématiques à l'EPFL était rendu saillant par la question 1 au moment où les sujets
du groupe A répondaient à la question 2. On peut don raisonnablement penser que leur
réponse estime le niveau de rédation des étudiants de la faulté par rapport aux étudiants
de l'EPFL. Les moyennes des réponses à haque question pour les deux groupes sont don
nées dans la table 6.3 (où l'on a ramené l'éhelle à l'intervalle [0; 1]). Nous onstatons que
les étudiants en SSP s'attribuent des ompétenes supérieures à la moyenne dans leurs
réponses hors ontexte (groupe B, 0.629). Les étudiants qui répondaient à la même ques
tion après avoir évalué les étudiants de l'EPFL (groupe A) s'attribuent des ompétenes
signiativement supérieures (t[61] = 2.42, p = 0.009). Nous sommes bien en présene
3
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Tab. 6.3.: Évaluation des ompétenes en rédation de textes littéraires par les étudiants en
sienes soiales et politiques
Cible du jugement (question) Groupe A Groupe B
Étudiants en mathématiques à l'EPFL (1) 0.450 0.344
Étudiants en sienes soiales et politiques (2) 0.727 0.629
L'éhelle originale va de −5 à +5 ; elle a été ramenée à l'intervalle [0; 1] par la transformation
(score+5)/10. Nous avons don les orrespondanes suivantes : 0=pas du tout à l'aise en réda
tion ; 0.5=moyennement à l'aise ; 1=très à l'aise.
d'un phénomène de polarisation de groupe, même s'il n'y a eu d'interation réelle de
groupe ni au sein des étudiants de SSP, ni entre eux et les étudiants en mathématiques.
Dans le adre de la TAC, ei s'explique par le fait que, la rédation de textes littéraires
étant perçue hors ontexte omme plus aratéristique (stéréotypique) des étudiants en
SSP que des étudiants en mathématiques, e trait est aentué lorsque les étudiants sont
expliitement atégorisés en tant qu'étudiants en SSP fae à des étudiants en mathéma
tiques, omparés préisément sur ette dimension. Le même phénomène est observé pour
le jugement des étudiants en mathématiques. Hors ontexte ('est-à-dire lorsqu'ils sont
évalués en premier, par le groupe A), leur ompétene est évaluée à 0.450, ontre 0.344
lorsqu'ils sont évalués après les étudiants en SSP (groupe B). Leur sore est signiative
ment plus bas dans le deuxième as (t[61] = 1.94, p = 0.029). Le ontexte intergroupal
est don propie à une pereption polarisée de l'endogroupe et de l'exogroupe. Ces résul
tats expérimentaux onrment eux obtenus par Reid (1983). Nous reviendrons sur la
pereption des exogroupes dans le paragraphe 6.4.
Si nous prenons les réponses du groupe A à la question 1 et les réponses du groupe B
à la question 2 pour les positions objetives des étudiants en mathématiques et en SSP
respetivement, le modèle du métaontraste permet de prédire l'endoprototype assoié
aux étudiants en SSP dans le ontexte inluant les étudiants en mathématiques. Nous
sommes dans le as où les groupes sont formés expliitement. Conformément aux résultats
du hapitre 5, la fontion d'endoprototypialité assoiée au groupe des étudiants en SSP
possède un unique maximum dont la position ne dépend que du paramètre a. Lorsque
a varie de 0 à 0.3, la position du prototype varie de 0.629 (identique à la position hors
ontexte, absene de polarisation) à 0.764 (forte polarisation). Dès que a > 0, le modèle
prédit un prototype polarisé dans la diretion qui est eetivement observée, 'est-à-dire
vers une meilleure ompétene en rédation. La valeur expérimentale exate (0.727) est
prédite ave a = 0.261.
Ces premiers exemples montrent que notre modèle se omporte de manière ohérente
par rapport aux prévisions théoriques et à des résultats expérimentaux sur la polarisation
de groupe. L'un des avantages de posséder un modèle informatique est qu'une modia
tion des onditions expérimentales ou des paramètres est immédiate. Nous pouvons don
étudier de manière systématique les prévisions du prinipe du métaontraste onernant
le phénomène de polarisation. En partiulier, il est faile de faire varier l'attitude initiale
des sujets, e qui est évidemment très diile à manipuler en situation réelle. Considérons
les onditions minimales pour faire apparaître le phénomène : un ontexte formé de deux
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individus (non atégorisés expliitement). Nous positionnons es individus de manière
symétrique autour de 0.5 dans l'intervalle [0; 1] (la position absolue des individus dans
l'intervalle ne joue auun rle pour le modèle). L'un des paramètres de ette expériene
est la distane qui sépare es deux individus, qui peut varier de 0 à 1. Les deux autres sont
les paramètres a et w. Pour haque situation étudiée, la fontion d'endoprototypialité est
alulée et les endoprototypes de haun des individus sont loalisés. S'ils sont onfondus
(ils sont alors à 0.5), le modèle prédit que les deux individus sont atégorisés ensemble,
et que la position prototypique orrespondante est parfaitement entrale. Il n'y a don
pas de polarisation. Dans le as ontraire (haque individu est atégorisé séparément et
possède son propre endoprototype), on mesure la diérene entre la position de l'endo
prototype et la position initiale de l'individu dont l'opinion est supérieure à 0.5, que nous
appelons polarisation. Cette mesure est positive si la position prototypique de l'individu
s'est éloignée de elle de l'autre individu ('est à proprement parler une polarisation,
'est-à-dire une extrémisation dans le sens initialement favorisé par l'individu), et néga
tive si la position prototypique de l'individu s'est rapprohée de elle de l'autre individu
(on parle de dépolarisation). Nous nous limitons à l'étude de et individu, puisque tout
se passe de manière symétrique pour l'autre. La gure 6.4 donne la polarisation prédite
en fontion de la distane entre les deux individus, pour plusieurs valeurs de a et de w.
Pour de petites valeurs de a (g. (a) et (b)), e n'est qu'à partir d'une ertaine distane
entre les individus (qui dépend de w), qu'ils se atégorisent séparément. C'est le début
des ourbes des gures (a) et (b) qui marque la distane à laquelle une atégorisation
séparée débute. Pour es valeurs de a, l'augmentation de la distane à un eet ontinu
sur la position des prototypes. Juste après la séparation des individus en deux atégories,
leurs prototypes respetifs, qui étaient jusqu'alors onfondus, s'éloignent ontinûment
l'un de l'autre en restant situés entre les deux individus. C'est la raison pour laquelle la
polarisation est négative pour les petites distanes. Lorsque la distane roît, la polari
sation devient nulle (les prototypes sont situés exatement sur les positions initiales des
individus), puis devient positive et nalement tend à nouveau vers 0. Lorsque l'aversion
pour les exogroupes est grande (g. () et (d)), en revanhe, les prototypes des deux
individus sont distints pour toute distane positive. En d'autres termes, les individus se
atégorisent séparément dès que leur position initiale est diérente. Dans le as a = 0.4
(g. (d)), la polarisation est immédiatement positive, puis roît ave la distane et tend
à nouveau vers 0. Il est intéressant de voir que pour a = 0.2 (g. ()), non seulement
la polarisation est d'abord négative, mais elle déroît ave la distane dans un premier
temps (le phénomène ne dépend pas de la valeur de w, même s'il est très faible dans le
as w = 0.05). Dans es onditions partiulières, un éloignement des individus provoque
d'abord un rapprohement de leurs prototypes, sans toutefois qu'ils ne se onfondent. Il
n'y a, à notre onnaissane, auune expériene qui doumente e résultat. Il serait don
intéressant de vérier expérimentalement es préditions.
Pour toutes les valeurs de a et de w, il y a une distane à laquelle la polarisation
est maximale. Elle vaut approximativement w et dépend très peu de a. Nous pouvions
nous attendre à e qu'elle soit proportionnelle à w pour a xé, puisque le modèle est
invariant par dilatation des distanes, pourvu que w soit dilaté de la même manière (f.
setion 5.3). L'eet qui pousse un endoprototype à être distint de l'exogroupe semble
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Fig. 6.4.: Polarisation en fontion de la distane entre deux individus. La polarisation est mesurée
omme la diérene entre la position de l'endoprototype et la position initiale d'un individu. Elle
est positive si le prototype s'est éloigné de l'autre individu, négative sinon. Les situations où les
deux individus partagent le même prototype ne sont pas représentées.
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don être maximal lorsque e dernier se situe juste à une distane qui est la largeur
typique des groupes w. Cei peut s'interpréter de la manière suivante. À ette distane,
les atégories sont séparées, mais elles sont enore perçues omme prohes et la néessité
de se distinguer de l'exogroupe est forte. Lorsque la distane roît enore, la diérene
objetive entre les deux groupes est susante pour justier pleinement la atégorisation,
sans néessité d'exagérer les traits typiques de haun des groupes. En d'autres termes, le
modèle prédit qu'il n'y a auune inuene, ni attrative ni répulsive, entre deux groupes
dont la diérene d'attitude est susamment grande.
On onstate par le biais des simulations numériques que l'amplitude maximale de la
polarisation dépend linéairement de w et du produit a ·w. L'eet général d'une augmenta
tion du paramètre w est d'amplier et de déaler vers les grandes distanes le phénomène
de polarisation, alors qu'une augmentation de a a pour eet l'ampliation du phéno
mène ('est bien l'eet que l'on attend, puisque a est interprété omme l'aversion pour
les exogroupes) et hange également le omportement des individus pour les petites dis
tanes. Nous nous abstiendrons de tout autre ommentaire sur l'interprétation du rle
des paramètres du modèle sur la polarisation puisque es paramètres ont été rées pour
les besoins du modèle et, outre le fait qu'il est très improbable qu'ils existent  dans la
réalité  (même si nous pouvons les inférer à partir de l'observation), leur eet sur le
omportement n'a évidemment jamais été étudié expérimentalement.
6.2.1. Eet de la atégorisation
Dans ette setion, nous essayons de reproduire des résultats expérimentaux obtenus
par Makie (1986). Ces expérienes avaient pour but l'étude de l'eet de la atégorisa
tion sur la polarisation de l'attitude et l'extrémisation des aratéristiques perçues des
groupes.
Dans la première expériene dérite par Makie, 60 sujets ont éouté l'enregistrement
d'une disussion de groupe légèrement en faveur de l'introdution d'examens standar
disés omme ritère d'entrée à l'université. Les sujets ont été assignés aléatoirement à
trois onditions expérimentales onçues pour manipuler la atégorisation. Dans la pre
mière ondition, appelée ondition individuelle, les sujets entendaient haque phrase de
la disussion séparément (les phrases étaient séparées par de longs silenes) et royaient
qu'elles provenaient d'interviews individuelles, sans interation de groupe. Dans la ondi
tion autre groupe, les expérimentateurs ont dit aux sujets que la disussion qu'ils enten
daient avait été tenue par un autre groupe partiipant à l'expériene. Finalement, les
sujets de la ondition propre groupe royaient que la disussion provenait d'un groupe de
trois personnes et qu'ils allaient prendre la plae de l'un des trois membres de e groupe.
Avant d'éouter la disussion enregistrée, les sujets ont indiqué au moyen d'un ques
tionnaire leur propre position onernant l'introdution d'examens standardisés omme
ritère d'entrée à l'université (présore). Ils ont à nouveau donné leur position sur le
même sujet après avoir éouté les disussions (postsore). Un groupe ontrle de 12 per
sonnes a estimé la position qui représentait le mieux toutes les opinions exprimées dans la
disussion enregistrée. Makie a fait l'hypothèse que la polarisation des attitudes aurait
lieu uniquement lorsque les sujets sont exposés à une ommuniation provenant de leur
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Tab. 6.4.: Présores et postsores moyens observés (Makie, 1986) et postsores prédits par le
modèle du métaontraste pour l'attitude envers l'introdution d'examens standardisés
Présore Postsore Postsore
Condition observé observé prédit
Individuelle 0.6237 0.6450 0.6549
Autre groupe 0.6353 0.7183 0.6440
Propre groupe 0.6630 0.8017 0.6871
Estimation du groupe ontrle : 0.6667
L'éhelle originale utilisée par Makie allait de 1 (pas du tout en faveur des examens standardisés)
à 31 (totalement en faveur des examens standardisés). Nous l'avons ramenée à l'intervalle [0; 1]
par la transformation (score− 1)/30.
propre groupe. La plus grand polarisation était don attendue dans la ondition propre
groupe. Les résultats (sur une éhelle ramenée à l'intervalle [0; 1]) sont produits dans la
table 6.4. Makie a observé que les présores ne dièrent pas signiativement selon les
onditions, mais que 'était le as pour les postsores. La polarisation des attitudes a lieu
pour les deux onditions autre groupe et propre groupe, et est plus forte pour la ondition
propre groupe. Ce dernier fait est en aord ave les hypothèses faites par Makie, mais au
une polarisation n'était attendue dans la ondition autre groupe. Il se trouve que, même
si dans ette ondition expérimentale le groupe était présenté omme un autre groupe,
quelques individus s'y sont identié. Makie a montré que les individus qui s'identiaient
au groupe montraient une polarisation signiative, et seulement eux-là.
Nous essayons de prédire les postsores à partir des présores dans haque ondition
au moyen du modèle du métaontraste. Nous modélisons la situation de la manière sui
vante. Pour haque ondition expérimentale, le groupe dont la disussion est enregistrée
est représenté par trois individus dont l'attitude vaut 0.6667 (omme estimé par le groupe
ontrle). Le sujet est modélisé omme un individu ayant une attitude déterminée par son
présore. Nous introduisons en plus des entités réellement présentes lors de l'expériene
un exogroupe de la même taille que le groupe enregistré (trois individus) dont l'attitude
(1 − 0.6667 = 0.3333) est le symétrique de elle du groupe enregistré par rapport à l'at
titude moyenne (0.5). Nous faisons ii l'hypothèse que les individus sont impliitement
onfrontés à et exogroupe lorsqu'ils voient leur propre position sur l'éhelle, qui est per
çue omme le adre de référene. Cei est en aord ave l'hypothèse faite lors du alul
du rapport de métaontraste, qui stipule que les dimensions de réponses sont  [. . . ℄
une représentation symbolique ou une opérationalisation du adre de référene psyho
logiquement saillant pour un ertain omportement  (Turner, 1987a, p. 82,  [. . . ℄ a
symboli representation or operationalization of the psyhologially salient soial frame
of referene for a given behaviour. ). Cette hypothèse est imposée par la théorie, et éga
lement utilisée pour l'expliation de résultats expérimentaux obtenus dans des onditions
similaires (MGarty et al., 1992). Qualitativement, les résultats obtenus par le modèle ne
dépendent pas de la position préise de et exogroupe. Seul ompte le fait que sa position
se situe à gauhe (là où la majorité des positions  vides  de l'éhelle sont vues par le
sujet) de elles du sujet et du groupe enregistré.
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Dans la ondition individuelle, auun groupe n'est formé expliitement. Dans la ondi
tion autre groupe, le groupe enregistré et le sujet sont introduits en tant que groupes
séparés en hoisissant les fontions d'appartenane µ orrespondantes. Cei implique que
le groupe enregistré est expliitement onsidéré omme un exogroupe par le sujet, e qui
n'est pas néessairement le as dans la réalité, omme Makie l'a montré. Finalement,
dans la ondition propre groupe, le groupe enregistré et le sujet sont modélisés expliite
ment omme un seul groupe. Les ongurations formelles du modèle sont données dans
l'appendie 6.A.1. Selon le modèle, les postsores des sujets sont donnés par leur attitude
endoprototypique dans les diérentes onditions. Ils sont donnés dans la dernière olonne
de la table 6.4, pour les valeurs étalonnées des paramètres a = 0.06 et w = 0.33. La dié
rene absolue moyenne entre les postsores observés et prédits vaut 0.07 (sur une mesure
qui peut varier entre 0 et 1). Dans les trois onditions, la polarisation est prévue. La plus
grande polarisation est attendue dans la ondition individuelle, en ontradition ave les
faits expérimentaux. La prinipale diérene entre les valeurs observées et prédites est ob
tenue pour la ondition propre groupe. Le modèle prédit une polarisation plus petite dans
e as que dans la ondition individuelle, alors qu'elle est plus grande expérimentalement.
Il y a aussi un large désaord entre les postsores observés et prédits dans la ondition
autre groupe. Nous avons expliitement onsidéré le groupe enregistré omme un exo
groupe dans le modèle, mais Makie a onstaté que ertains individus s'identiaient au
groupe dans ette ondition, et que eux-i montraient une polarisation plus forte. Ainsi,
nous faisons une hypothèse qui n'est pas vraie pour tous les individus en supposant dans
le modèle que le groupe enregistré est un exogroupe. Les attitudes des sujets tendent à
être repoussées loin de la position de l'exogroupe dans le modèle, e qui ne se produit
pas en réalité.
Ces résultats ont été obtenus en utilisant les valeurs étalonnées de a et w. Nous ne
les avons don pas hoisis de manière à se rapproher des résultats expérimentaux. Nous
pouvons trouver des valeurs de a et w pour lesquelles les postsores prédits sont presque
égaux aux postsores mesurés (a = 0.2334 et w = 0.7330 amènent à une diérene absolue
moyenne de 0.01), mais e n'est pas si surprenant, puisque nous ajustons un modèle à
deux paramètres à une série de trois valeurs expérimentales. Une grande variétés de
modèles, y ompris des modèles qui n'auraient rien à voir ave la psyhologie soiale,
sont apables de parvenir à e résultat. Ce qui est intéressant ii, 'est qu'il y a une large
plage des valeurs possibles de a et w qui onduisent à des préditions qui sont onsistantes
ave l'observation. Nous onsidérons ii que le modèle est onsistant ave l'expériene si
1. la polarisation est observable pour la ondition individuelle ;
2. la polarisation est observable pour la ondition propre groupe ;
3. la polarisation est plus petite dans la ondition individuelle que dans la ondition
propre groupe.
4
La onsistane du modèle ave l'expériene est représentée en fontion de a et de w dans
la gure 6.5. Dans la partie blanhe du diagramme, les préditions du modèle sont en
4
Auune ondition n'est posée pour la ondition autre groupe, puisqu'il n'est pas lair si les sujets
s'identient au groupe enregistré ou non.
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Fig. 6.5.: Consistane du modèle du métaontraste ave les données expérimentales de Makie
(1986) en fontion des paramètres a et w.
aord ave l'expériene : la polarisation a lieu dans les onditions individuelle et propre
groupe et elle est plus petite dans le premier as. Dans la partie grise, l'une des trois
onditions au moins n'est pas satisfaite. Le point (a = 0.06, w = 0.33) se trouve juste à
la frontière de la partie blanhe. La question demeure entière de savoir s'il y a un ouple
de valeurs (a,w) qui modélise plus ou moins tous les phénomènes régis par le prinipe du
métaontraste ou si (a,w) sont des valeurs personnelles ou dépendentes de la situation.
L'utilisation des données de Makie et de Haslam et Turner (setion 6.1) ne permet pas de
répondre à ette question, puisqu'il existe un ensemble de ouples (a,w) qui modélisent
orretement toutes es données (autrement dit, l'intersetion des surfaes blanhes des
gures 6.2 et 6.5 n'est pas vide).
Remarquons nalement qu'en l'absene de l'exogroupe  induit  par l'éhelle que nous
avons introduit dans le modèle, il reste possible d'expliquer dans le adre du modèle du
métaontraste pourquoi il y a polarisation dans la ondition propre groupe (pourvu que la
position du groupe soit plus extrême que la position du sujet) et éventuellement dans les
onditions individuelle et autre groupe (pourvu que le sujet s'identie au groupe et que
la position du groupe soit plus extrême que la position du sujet). En revanhe, l'absene
d'exogroupe ne permet pas d'expliquer au moyen du modèle pourquoi les postsores sont
plus extrêmes que la position du groupe (e dont Makie ne parle pas). Il faudrait dans
e as faire intervenir d'autres fateurs, omme par exemple l'existene d'une norme en
faveur des examens standardisés.
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6.2.2. Eet de l'appartenane au groupe
Makie et Cooper (1984) ont testé l'eet de l'appartenane au groupe sur la polari
sation des attitudes. Nous nous foalisons ii sur la première expériene dérite dans
leur artile, qui est similaire à elle qui est dérite dans la setion préédente. Les ex
périmentateurs ont enregistré deux disussions d'un groupe de trois personnes à propos
de l'introdution d'examens standardisés omme ritère d'admission à des institutions
d'enseignement supérieur. La première disussion a été jugée par de sujets non impliqués
dans l'expériene omme favorisant l'introdution d'examens standardisés, ave un sore
de 0.68 sur une éhelle [0; 1].5 La deuxième disussion enregistrée a été jugée omme
favorisant l'abolition des examens standardisés, ave un sore de 0.3833. 36 sujets ont été
assignés aléatoirement à l'une de quatre onditions expérimentales. Ils royaient qu'ils
allaient rejoindre la disussion en tant que membre d'un groupe opposé à un autre groupe
sur le sujet des examens standardisés. Les sujets n'entendaient qu'une des deux disus
sions enregistrées, elle favorisant les examens standardisés (ondition instauration) ou
bien elle favorisant leur abolition (ondition abolition). De plus, les expérimentateurs
leur ont dit soit que la disussion qu'ils ont entendue provenait du groupe auquel ils
allaient se joindre (ondition endogroupe), soit du groupe ontre lequel ils devraient argu
menter (ondition exogroupe). Les sujets ont été séletionnés de telle sorte que leur sore
personnel initial onernant les examens standardisés soit ompris entre 0.5667 et 0.7.
Pour les représenter dans notre modèle, nous ferons l'hypothèse qu'ils ont tous la même
position de
1
2(0.5667 + 0.7) = 0.6333. Le groupe favorisant l'introdution des examens
standardisés est modélisé par trois individus ayant la position 0.68, et l'autre groupe par
trois individus ayant un sore de 0.3833. Les fontions d'appartenane sont données ex
pliitement par les onditions endogroupe/exogroupe : dans les onditions endogroupe, le
sujet et le groupe entendu sont supposés ne former qu'un groupe, alors que dans les autres
onditions, le sujet est un groupe et le groupe entendu en est un autre. La onguration
formelle du modèle est donnée dans l'appendie 6.A.2. Makie et Cooper ont mesuré
le hangement d'attitude en soustrayant l'attitude initiale des sujets de leur postsore
(obtenu après leur éoute d'un enregistrement) dans les onditions instauration, et en
soustrayant les postsores aux attitudes initiales dans les onditions abolition. Cei pro
duit une mesure du hangement positive lorsque les sujets se déplaent en diretion de la
position défendue par le groupe, et négative lorsque les sujets se déplaent dans la dire
tion opposée. Les hangements d'attitude observés sont donnés dans la table 6.5. Makie
et Cooper ont montré que les hangements d'attitude étaient statistiquement signiatifs
dans les deux onditions endogroupe, et non signiatives dans les deux onditions exo
groupe. De plus, ils ont relevé que, dans les onditions endogroupe, le déplaement vers
l'abolition était plus grand que elui vers l'instauration, mais pas signiativement.
Pour relever les résultats du modèle, nous mesurons les hangements d'attitude prédits
de la même manière que Makie et Cooper, onsidérant que l'attitude initiale des sujets
vaut 0.6333, omme nous l'avons dit préédemment. Les résultats apparaissent dans la
dernière olonne de la table 6.5. Même si les diérenes numériques entre les valeurs ob
servées et prédites peuvent être relativement grandes (au maximum 0.154 sur une mesure
5
À nouveau, l'éhelle originale utilisée par les expérimentateurs allait de 1 à 31.
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Tab. 6.5.: Changements d'attitude onernant l'introdution d'examens standardisés observés
dans l'expériene de Makie et Cooper (1984) et prédits par le modèle du métaontraste (a = 0.06,
w = 0.33)
Changement d'attitude
Groupe entendu Soure observé prédit
Instauration Endogroupe 0.1890 0.0350
Instauration Exogroupe −0.1037 −0.0030
Abolition Endogroupe 0.2667 0.1875
Abolition Exogroupe 0.0147 −0.0160
L'éhelle originale utilisée par Makie et Cooper allait de 1 (pas du tout en faveur des examens
standardisés) à 31 (totalement en faveur des examens standardisés). Nous l'avons ramenée à
l'intervalle [0; 1] par la transformation (score− 1)/30.
qui peut varier entre −1 et 1, soit 7.5%) le shéma général est reproduit. Premièrement,
les deux plus petits hangements d'attitude sont prévus pour les deux onditions exo
groupe et sont très prohes de 0, e qui est onsistant ave l'observation. Le déplaement
prédit pour la ondition abolition/exogroupe est négatif alors que la valeur observée est
positive. Cei n'est pas important, ar les deux valeurs sont prohes de 0, et la valeur
empirique ne dière pas signiativement de 0. Enn, les déplaements prédits pour les
onditions endogroupe sont positifs et plus grands pour la ondition abolition que pour la
ondition instauration, en aord ave les valeurs observées. Il est don possible de rendre
ompte des eets de l'appartenane au groupe sur la polarisation observés par Makie et
Cooper au moyen du modèle du métaontraste.
6.2.3. Eet de la taille relative des groupes
La taille d'un groupe, plus spéiquement le fait d'être en minorité ou en majorité,
est soupçonné depuis longtemps d'avoir une inuene sur la manière de se perevoir et
d'être perçu. Selon la théorie de la onversion (Mosovii, 1980), le fait qu'un désaord
provienne d'une minorité ou d'une majorité foalise l'attention du perepteur respetive
ment plutt sur le ontenu du message ou sur la soure du message. Dans le premier as,
l'attention portée au ontenu du message a des hanes de mettre en évidene la validité
de e qui est dit et don d'induire, à long terme, un hangement d'attitude. En revanhe,
un désaord ave une majorité est résolu par une soumission publique à son opinion sans
autre onsidération pour la question qui est à l'origine du désaord. En fait, on montre
expérimentalement (p.ex. Makie, 1987) que l'inuene d'une majorité peut produire une
aeptation privée et durable de son attitude, e qui néessite d'autres méanismes que
la soumission pure. Du point de vue de la TAC (David and Turner, 1996; David and
Turner, 1999), la fore de l'inuene ne vient pas tant de la taille de la soure que de la
manière dont elle-i est atégorisée. On onstate en eet qu'une minorité peut induire un
hangement d'attitude (durable) lorsqu'elle est atégorisée omme un endogroupe, mais
pas lorsqu'elle est atégorisée omme un exogroupe (ou alors dans la diretion opposée à
elle-i).
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En e qui onerne préisément l'inuene du nombre, trois théories majeures (soial
impat theory, other-total ratio et soial inuene model, v. Tindale, Davis, Vollrath,
Nagao and Hinsz, 1990, pour une revue) prévoient que l'augmentation de la taille d'une
partie va augmenter son inuene, à un taux déroissant (le passage de 1 à 2 individus
a plus d'eet que le passage 3 à 4 par exemple). La relation roissante entre la taille et
l'inuene est valable tant pour les minorités que pour les majorités, et établie empiri
quement (Tindale et al., 1990).
Il s'agit dans ette setion à la fois de valider le modèle et d'en étudier de manière sys
tématique les prévisions onernant la atégorisation et la position des prototypes d'un
groupe sindé en une minorité et une majorité en fontion de la taille relative de elles-i.
La validation sera faite en montrant que l'inuene prédite d'une minorité roît ave sa
taille et ave le fait qu'elle soit atégorisée omme un endogroupe. Nous allons eetuer
trois expérienes, en protant à nouveau de la possibilité oerte par la simulation de
ontrler failement tous les paramètres expérimentaux. Par exemple, dans la littérature,
les études portent souvent soit sur la minorité, soit sur la majorité, rarement sur les deux
ensemble et leur impat mutuel ne peut don pas être évalué. Nous avons ii la possibilité
de pouvoir faire des mesures onernant la minorité et la majorité simultanément. Dans
les trois expérienes, on onsidère un ensemble de 100 individus, dont le nombre est suf
samment grand pour pouvoir faire varier nement la taille relative d'une minorité dans
e groupe. Nous ferons varier la taille des deux parties de 1 individu dans la minorité et
99 dans la majorité à 50 individus dans haque partie. Nous gardons les paramètres du
modèle a = 0.06 et w = 0.33 onstants, et nous supposons que la majorité et la minorité
du groupe oupent des positions diérentes, symétriques par rapport à 0.5 (pour rap
pel, seule la distane entre les deux positions a un eet sur le modèle, pas les positions
absolues). Dans la première expériene, les deux parties sont très éloignées ; la minorité
oupe la position 0.1 et la majorité 0.9. Dans la deuxième expériene, les deux parties
sont prohes (resp. 0.4 et 0.6), et dans la troisième, leur distane est intermédiaire (resp.
0.3 et 0.7). Pour haque onguration (taille relative et distane des deux parties), les
positions des endoprototypes sont alulées au moyen du modèle. Nous nous intéressons
au déplaement des prototypes de haune des parties par rapport à leur position en
trale. Ii, nous mesurons la polarisation omme la diérene entre la position objetive
et la position du prototype pour la minorité, et omme la diérene entre la position
du prototype et la position objetive pour la majorité. Ainsi, la polarisation est positive
(pour les deux parties) si le déplaement a lieu en diretion opposée à l'autre partie.
Les ourbes représentant la polarisation des deux parties pour les trois expérienes sont
représentées dans la gure 6.6 en fontion de la taille relative de la minorité. Les trois
onditions amènent à trois omportements diérents. Dans la ondition (a), la distane
entre les deux parties est telle qu'elles restent atégorisées séparément quelle que soit leur
taille relative. Lorsque la minorité est petite, son prototype est fortement polarisé, alors
que elui de la majorité n'est presque pas inuené. La minorité subit don fortement
l'inuene de la majorité, mais l'inverse n'est pas vrai. À mesure que la minorité grandit,
les omportements tendent à devenir symétriques. À tailles égales, majorité et minorité
sont légèrement polarisées. Si la diérene de position entre les parties est petite (b), elles
sont atégorisées ensemble. Leur prototype ommun est très prohe de la position de la
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Fig. 6.6.: Polarisation de deux sous-groupes en fontion de la taille relative de la minorité dans
un groupe de taille 100 (a = 0.06, w = 0.33). La polarisation est mesurée positivement si le
déplaement du prototype à lieu en diretion opposée à l'autre partie, et négativement sinon. La
variable d des légendes indique la distane entre la minorité et la majorité.
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majorité lorsque la minorité est petite. Autrement dit, non seulement ette dernière n'a
auune inuene sur la position prototypique de la majorité, mais de plus, omme elle
partage le même prototype, elle adopte elle-même l'attitude de la majorité. Lorsque la
minorité grandit, sa présene se fait sentir. Curieusement, le prototype ommun a d'abord
une légère tendane à s'éloigner de la minorité, puis il se déplae dans sa diretion, pour
nir exatement au milieu des deux parties lorsqu'elles sont de tailles égales. La situation
() est beauoup plus intéressante, ar la taille de la minorité n'inuene pas seulement la
position des prototypes, mais également la atégorisation elle-même. En eet, lorsque la
minorité est petite, les deux parties sont atégorisées ensemble et le prototype ommun
est situé sur la position de la majorité. Cette dernière ne subit don auune inuene de
la minorité, alors que la minorité adopte une position prototypique qui est omplètement
ditée par la majorité. Pour de petites tailles de la minorité, la situation est analogue à
la situation (b) : le prototype ommun a d'abord tendane à s'éloigner de la minorité.
Brusquement, à une ertaine taille relative ritique (env. 23% pour ette onguration),
minorité et majorité se atégorisent séparément. Ce hangement de atégorisation n'a
auune inuene sur la position prototypique de la majorité, toujours polarisée en dire
tion opposée à la minorité. En revanhe, la minorité passe d'une position prototypique
qui se situait au-delà de la majorité à une position polarisée en diretion opposée à la
majorité. La polarisation de la minorité est plus forte que elle de la majorité ; son atti
tude a don tendane à se radialiser plus fortement. Finalement, lorsque la taille de la
minorité augmente enore, on se retrouve dans le as (a), pour aboutir à une situation
où les polarisations sont identiques (symétriques) si les deux parties sont de taille égale.
De manière générale, es résultats sont onsistants ave des observations expérimen
tales obtenues par David et Turner (1996), qui montrent que lorsqu'une minorité ou une
majorité sont exposées à l'autre partie atégorisée omme un exogroupe, leurs positions
se polarisent dans la diretion opposée à l'autre partie. Toujours en aord ave des faits
expérimentaux, la minorité n'inuene la majorité dans sa diretion que lorsqu'elle est a
tégorisée omme endogroupe par la majorité. Enn, si l'augmentation de la taille amène
toujours à une augmentation de l'inuene (dans sa propre diretion en as d'assimila
tion ou dans la diretion opposée en as de ontraste), la prévision selon laquelle le taux
de roissane de l'inuene diminue si la taille augmente n'est vériée que dans le as
où les deux parties sont atégorisées séparément. Si la minorité et la majorité partagent
la même atégorie, le taux de roissane de l'inuene de la minorité sur la position de
la majorité est de plus en plus grand (e qui se traduit par le fait que les pentes des
deux ourbes de la gure 6.6(b) est de plus en plus grande en valeur absolue). À notre
onnaissane, il n'y a auun résultat expérimental sur le taux de roissane de l'inuene
en fontion des eets ombinés de la atégorisation et de la taille.
D'autres expérienes sont enore possible en notant que les simulations que nous avons
menées onernent une minorité et une majorité en ontexte isolé. Il serait faile d'ajouter
un exogroupe dans le ontexte, et d'étudier la manière dont est traitée la minorité. Par
exemple, David et Turner (1999) ont montré que le message d'une minorité pouvait être
rejeté par la majorité en ontexte intragroupal, mais aepté en ontexte intergroupal
(e qui rappelle la situation de reatégorisation par extension du ontexte, disuté dans
la setion suivante). Nous pourrions enore déider d'imposer la atégorisation aux indi
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vidus et de mesurer les diérenes d'inuene de haune des parties sur l'autre entre la
situation où minorité et majorité sont expliitement atégorisées ensemble et la situation
où elles sont atégorisées séparément. Selon la TAC, l'inuene devrait être plus grande
(ou du moins induire un hangement d'attitude en diretion de l'autre partie) dans le
premier as.
6.3. Reatégorisation par extension du ontexte omparatif
Dans ette setion nous verrons que le modèle est apable de reproduire une prédition
majeure du prinipe du métaontraste, qui dit que  [. . . ℄ plus le ontexte omparatif est
étendu, plus l'autoatégorie saillante est inlusive. 
6
(Haslam, Turner, Oakes, MGarty
and Hayes, 1992, p. 5) Un exemple élèbre (et quelque peu ariatural) est le suivant
(Oakes et al., 1994, p. 98) : des biologistes et des physiiens peuvent être atégorisés et
perçus omme diérents dans un ontexte (p.ex. au sein d'une faulté des sienes) mais
ils peuvent être reatégorisés ensemble et perçus omme similaires dans un autre ontexte
(p.ex. en tant que spéialistes des sienes naturelles plutt que des sienes humaines au
sein d'une université) sans auun hangement dans leurs positions (Gaertner et al., 1989).
Dans et exemple, le ontexte est étendu lorsque l'on passe de la faulté à l'université
dans son ensemble, 'est-à-dire par l'ajout d'individus très diérents sur une dimension de
omparaison xée. Une autre manière d'étendre le ontexte omparatif est de lui ajouter
de nouvelles dimensions omparatives. Ce as de gure sera étudié dans la setion 6.3.1.
Considérons un groupe de physiiens, un groupe de biologistes et un groupe de so
iologues, omposés de trois membres haun. Nous les plaçons sur un axe qui oppose
quantitatif à qualitatif (on pourrait imaginer d'appeler es extrémités langage mathéma
tiquelangage naturel, sienes naturellessienes soiales, ou tout autre nom que pour
rait avoir une dimension latente qui permet de représenter et de séparer au maximum
es trois groupes). Supposons que les physiiens sont des représentants d'une siene ex
trêmement quantitative et oupent les positions (0.10, 0.12, 0.14), et que les biologistes
oupent les positions (0.35, 0.37, 0.39). Dans un premier temps, le ontexte est formé
uniquement de es individus. La ourbe d'endoprototypialité assoiée à e ontexte
(g. 6.7(a)) montre, omme prévu, deux maxima orrespondant aux prototypes (légère
ment polarisés) de haque groupe. L'ajout de soiologues aux positions (0.85, 0.87, 0.89)
a pour eet d'élargir le ontexte pour les physiiens et pour les biologistes. Ils sont mis
en présene d'individus qui sont plus diérents d'eux-mêmes que tous les individus du
ontexte préédent. Nous voyons dans la gure 6.7(b) que le prototype qui orrespondait
préédemment au groupe de biologistes a disparu. En d'autres termes, la atégorie soiale
 biologistes  n'est plus pertinente dans e nouveau ontexte. Il ne reste que deux proto
types que nous pouvons assoier à  sientiques  et à  soiologues . Les individus qui
étaient perçus en tant que biologistes dans le ontexte préédent sont maintenant perçus
en tant que sientiques, mais sont moins prototypiques de ette atégorie (ils sont plus
éloignés de leur prototype) que les physiiens.
Non seulement la présene de soiologues dans e ontexte élargit le adre de référene
6
 [. . . ℄ as the omparative ontext is extended, the more inlusive will be the salient self-ategory. 
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Fig. 6.7.: Courbes d'endoprototypialité pour le ontexte formé par les individus représentés par
des erles (a = 0.06, w = 0.33). Les positions prototypiques de haque groupe sont indiquées
par des étoiles (S).
des physiiens et des biologistes, mais elle plae es deux groupes à une extrémité de
l'éhelle, l'extension du ontexte ayant lieu à l'autre extrémité. Haslam et Turner (1992)
ont montré qu'une atégorie devient également plus inlusive lorsque le adre de référene
est étendu de manière symétrique. Pour répliquer e résultat, onsidérons, omme dans
la deuxième expériene de Haslam et Turner (1992), deux individus dont les positions
sont 0.4 et 0.6 sur une éhelle [0; 1]. Considérés seuls, es individus forment la totalité du
ontexte. Nous étendons dans un deuxième temps le adre de référene en ajoutant de
manière symétrique deux autres individus à 0.1 et 0.9. Les ourbes d'endoprototypialité
résultantes sont représentées dans les gures 6.8(a) et 6.8(b). Dans la situation du adre
de référene restreint, les individus sont atégorisés séparément, et leurs endoprototypes
légèrement polarisés. La simple présene de deux individus supplémentaires aux extré
mités de l'éhelle provoque l'apparition d'une identité ommune entre les deux individus
entraux, en aord ave la TAC et les résultats de Haslam et Turner.
La reatégorisation est don un phénomène reprodutible dans le adre du modèle du
métaontraste. Il faut pourtant remarquer que la situation dérite ii est partiulière
quant à la position des individus et à la valeur des paramètres a et w. Toutes les on
gurations semblables mais non identiques ne onduiraient pas à e omportement. Le
modèle pourrait permettre de préiser les onditions dans lesquelles le phénomène de
reatégorisation se produit.
6.3.1. Extension du ontexte par ajout d'une dimension de omparaison
Nous avons montré dans la setion préédente qu'un endogroupe pouvait devenir plus
inlusif lorsque ses membres sont exposés à un exogroupe omposé d'individus très dié
rents sur une seule dimension de omparaison. Le ontexte peut également être étendu
en rendant d'autres stimuli saillants sur une nouvelle dimension plutt que sur la même.
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Fig. 6.8.: Courbes d'endoprototypialité pour les individus indiqués par des erles (a = 0.06,
w = 0.19). Les positions prototypiques de haque groupe sont indiquées par des étoiles (S).
Pour voir si la reatégorisation peut avoir lieu lorsqu'une situation rend saillante une
nouvelle dimension de omparaison, imaginons la situation dans laquelle un débat est
organisé sur le thème de l'énergie nuléaire. Les organisateurs invitent des biologistes et
des physiiens pour partager leur opinion à e sujet. Il est lairement spéié aux ora
teurs qu'ils partiipent en tant que biologistes ou physiiens, de sorte que la dimension de
omparaison de l'exemple préédent est enore saillante. Supposons que parmi les deux
groupes les deux attitudes (pour ou ontre l'énergie nuléaire) soient représentées. Une
situation typique pourrait être elle qui est dérite sur la gure 6.9, où les individus sont
représentés par de petits erles positionnés sur les deux dimensions de omparaison.
La distribution des individus sur l'axe quantitatif qualitatif est exatement la même que
pour l'exemple préédent, et les individus sont distribués normalement ave des moyennes
de 0.9 ou 0.1 (σ = 0.05) sur l'axe anti-nuléairepro-nuléaire. Si les individus donnent
la même importane aux deux dimensions, 'est-à-dire que la profession et l'attitude en
vers l'énergie nuléaire sont également saillantes dans ette situation, alors la fontion
d'endoprototypialité est elle qui est représentée sur la gure 6.9 (omme elle est dénie
sur un espae bidimensionnel, elle est représentée par ses ourbes de niveau). Les deux
endoprototypes observés lorsque les individus n'utilisaient qu'une dimension de ompa
raison (g. 6.7(a)) ont fusionné en un seul par le simple ajout d'une dimension. Ni les
positions individuelles sur l'axe quantitatif qualitatif ni les paramètres du modèle n'ont
été hangés durant ette expériene. Il s'avère que les atégories  physiiens  et  bio
logistes  ne sont plus pertinentes dans e ontexte, et que les individus tendent plutt à
s'autoatégoriser en tant que  pro-nuléaire  ou  anti-nuléaire . Les prototypes de
es nouvelles atégories sont tous les deux polarisés dans la diretion de leur tendane
initiale.
Plutt que d'aorder la même importane aux deux dimensions, nous pourrions pon
dérer les dimensions de manière diérente et modéliser, par exemple, une situation où
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Fig. 6.9.: Fontion d'endoprototypialité (ourbes de niveau) assoiée au ontexte formé par des
biologistes et des physiiens (◦) opposés sur le thème de l'énergie nuléaire (a = 0.06, w = 0.33).
Les endoprototypes sont indiqués par des étoiles (S).
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la profession est plus saillante que l'attitude envers l'énergie nuléaire.
7
Nous verrions
alors que les biologistes et les physiiens sont atégorisés séparément en dessous d'un
ertain poids donné à la profession, et ensemble au-dessus de e seuil. Nous reviendrons
sur le rle du poids relatif de plusieurs dimensions de omparaison dans la setion 6.5.
À nouveau, l'utilisation du modèle pourrait permettre de mieux omprendre quelles sont
les onditions néessaires à l'apparition du phénomène de reatégorisation, quels sont les
omportements individuels lorsque plusieurs dimensions sont saillantes.
Le réalisme des exemples préédents n'est ni eetif ni important. Ce qui ompte dans
es expérienes est l'observation de la possibilité de reatégorisation. Le modèle repro
duit le fait qu'il n'y a pas de pereption absolue de similarité ou de diérene entre deux
personnes en dehors d'un ontexte. L'autoatégorisation (et le modèle du métaontraste)
transforme les distanes, en les omparant entre elles plutt qu'en les utilisant direte
ment à la manière des méthodes de lassiation traditionnelles, en distanes soiales qui
dépendent de l'ensemble du ontexte.
6.4. Pereption des exogroupes
Nous montrons par un exemple quelles sont les préditions du modèle onernant la
diérene entre la position endoprototypique d'un groupe et la position perçue de l'en
dogroupe par un individu appartenant à un exogroupe. En d'autres termes, nous nous
attardons sur le désaord qui peut exister entre e que pense un individu de lui-même et
la manière dont il est perçu par les autres. Pour e faire, distribuons neuf individus sur
une dimension de omparaison de deux manières diérentes, en hoisissant a = 0.07 et
w = 0.23. Le hangement des valeurs des paramètres par rapport aux valeurs étalonnées
n'est pas néessaire à l'apparition du phénomène que nous voulons étudier, mais il per
met de le faire apparaître en n'utilisant qu'une dimension de omparaison et sans sortir
de l'intervalle [0; 1]. Dans la première ondition (g. 6.10(a)), les individus oupent les
positions (0.1, 0.12, 0.14, 0.48, 0.5, 0.52, 0.88, 0.86, 0.9) et dans la deuxième (g. 6.10(b))
les positions (0.16, 0.18, 0.2, 0.48, 0.5, 0.52, 0.8, 0.82, 0.84). Dans les deux onditions les
individus sont regroupés en trois groupes (non expliites) de trois personnes. La on
guration est telle que la distribution des individus est symétrique autour de 0.5 et que
les deux  groupes  extrêmes sont plus prohe du entre dans la ondition (b) que
dans la ondition (a). Cependant, les groupes extrêmes sont plaés susamment loin
du groupe entral pour que leurs membres s'autoatégorisent omme un groupe à part
entière. Nous étudions la situation telle qu'elle est perçue par l'un des trois individus si
tués le plus à gauhe. Dans la première ondition, la ourbe d'endoprototypialité possède
trois maxima orrespondant aux trois prototypes de haque groupe, tels qu'ils sont perçus
par les membres de es groupes. Les groupes extrêmes se perçoivent omme enore plus
7
La fontion de distane serait alors donnée par
d(xi, xj) =
DX
α=1
wα(xiα − xjα)
2 ,
où les wα ∈ [0; 1] sont les poids donnés à haque dimension.
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Fig. 6.10.: Fontions d'endo- et d'exoprototypialité (respetivement en trait tillé et en trait
plein) perçues par l'un des trois individus de gauhe (a = 0.07, w = 0.23). (a) C =(0.10, 0.12,
0.14, 0.48, 0.50, 0.52, 0.86, 0.88, 0.90). (b) C =(0.16, 0.18, 0.20, 0.48, 0.50, 0.52, 0.80, 0.82, 0.84).
Les positions individuelles sont représentées par des erles (◦), les endoprototypes par des étoiles
(S) et les exoprototypes par des roix (+).
extrêmes (dans la diretion de leur tendane initiale) que e qu'ils sont réellement, en ré
ponse à la présene d'exogroupes sur l'autre té de l'éhelle (polarisation). Les membres
du groupe entral, quant à eux, se perçoivent omme étant prototypiquement entraux.
La fontion d'exoprototypialité pour un membre du groupe de gauhe est représentée.
De e point de vue, le groupe entral est perçu omme étant déplaé du entre vers les
valeurs élevées de l'éhelle. Il y a don un désaord entre e que les membres du groupe
entral pensent qu'ils sont (entraux), et la manière dont ils sont perçus par les membres
du groupe de gauhe (légèrement au-dessus de 0.5). Cei signie aussi que le membre
le plus prototypique du groupe entral n'est pas la même personne pour un membre
du groupe que pour un membre du groupe de gauhe. Le même phénomène se produit
onernant le groupe de droite. Même si les membres de e groupe se onsidèrent déjà
omme plus extrémistes que e qu'ils sont en réalité, les membres du groupe de gauhe
les onsidèrent omme enore plus extrémistes. Cei est en aord ave les résultats expé
rimentaux obtenus par Haslam, Oakes, MGarty, Turner et Onorato (1995) onernant
la prototypialité perçue des membres des exogroupes. Les auteurs montrent que, de ma
nière analogue à e qui se passe dans l'endogroupe, la prototypialité des membres d'un
exogroupe dépend du ontexte, et tend notamment à augmenter ave la distane qui
sépare l'individu jugé de l'endogroupe. De manière générale, il est bien établi que l'on a
tendane à attribuer des aratéristiques opposées à soi (à l'endogroupe) et aux autres,
assimilés à un exogroupe, e qui onduit au phénomène de ontrastage de l'exogroupe,
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et en partiulier à sa disrimination lorsque l'endogroupe est évalué positivement (voir
p.ex. Riketta, 2005).
Dans la deuxième ondition, les hoses restent essentiellement les mêmes en e qui
onerne les endoprototypes. Ils sont polarisés dans la diretion de leur tendane initiale
pour les groupes extrêmes, et entral pour le groupe entral. Mais ontrairement à la
ondition (a), le désaord quant à la pereption du groupe entral par lui-même et par
le groupe de gauhe ne onerne plus la position prototypique du groupe entral, mais son
existene même. En eet, le seul exoprototype prédit par la fontion d'exoprototypialité
se situe environ à 0.9, 'est-à-dire au-delà du groupe de droite. Dans e as, même si
les individus entraux se perçoivent omme une entité distinte, ei n'est pas vrai du
point de vue des individus de gauhe. Au ontraire, les six individus les plus à droite
sont assimilés à une seule atégorie dont la position prototypique perçue est 0.9. Même
si les diérenes objetives entre le groupe entral et le groupe de droite d'une part, et
entre le groupe entral et le groupe de gauhe d'autre part sont égales, le groupe de
gauhe  voit  les deux groupes à sa droite omme une unique olletion d'individus
interhangeables. On assiste don à une répliation du phénomène d'homogénéité de
l'exogroupe. Ce nom désigne le phénomène par lequel nous avons tendane à perevoir
plus fortement la variabilité, les diérenes interindividuelles à l'intérieur de l'endogroupe
que dans un exogroupe :
We [Amerians℄ know [. . . ℄ that not all Amerians are dollar-worshippers, breezy or
vulgar. Nor are they all friendly and hospitable. On the other hand, Europeans, who
know us less well, often view us as one big monolithi unit having all these qualities.
(Allport, 1954, p. 172, ité par Oakes et al., 1994, p. 161)
Du point de vue de la TAC, e phénomène est partiellement un artefat (Oakes et al.,
1994). Il s'explique par le fait que l'évaluation d'un exogroupe se fait toujours, au moins
impliitement, en ontexte intergroupal (il y a au moins l'exogroupe à évaluer, et l'en
dogroupe du sujet qui évalue). En revanhe, dans l'évaluation d'un endogroupe, un exo
groupe n'est pas néessairement présent. Or, la atégorisation provoque l'assimilation
entre eux de tous les individus d'une ertaine atégorie. Le ontexte intergroupal favorise
une atégorisation endogroupe/exogroupe, qui minimise la variabilité intragroupe, alors
qu'un ontexte intragroupal favorise une atégorisation plus ne, qui rend ompte des dif
férenes endogroupales. Pour la TAC, il y a don homogénéisation tant de l'exogroupe que
de l'endogroupe en ontexte intergroupal. Nos résultats suggèrent bien une homogénéité
perçue de l'exogroupe en ontexte intergroupal, mais ne disent rien sur l'homogénéité
perçue de l'endogroupe, ou de elle obtenue en ontexte intragroupal.
D'autre part, lorsque le groupe de gauhe s'est rapprohé du groupe entral, la position
perçue du groupe entral a été repoussée du entre vers l'extrême-droite. Ce phénomène
est aussi onsistant ave le fait selon lequel, du moins lorsque la dimension de omparaison
est valuée, la ompétition pour une valuation positive de l'endogroupe au détriment de
l'exogroupe  soit par une surévaluation de l'endogroupe, soit par une sous-évaluation
de l'exogroupe  est d'autant plus forte que les deux groupes sont prohes l'un de l'autre
(Brewer, 2001).
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Des individus peuvent être perçus omme diérents seulement dans la mesure où ils sont
omparables. Selon la TAC, la omparabilité entre des individus ou entre des atégories
est réalisée par l'appartenane ommune à une atégorie supraordonnée. Les physiiens
et les biologistes de l'exemple préédent peuvent dire en quoi ils dièrent grâe à leur ap
partenane ommune à la atégorie des sientiques, à elle des membres d'une université
ou à une atégorie plus inlusive. En tant que sientiques, les physiiens pourraient avoir
plus de ompétenes en mathématiques, être habitués à travailler ave des mahines, et.
par rapport aux biologistes. Mais ils ne pourraient être omparés à l'intérieur de la até
gorie  peintres  ar, par exemple, la aratéristique  impressionniste  ne s'applique
ni aux physiiens ni aux biologistes en tant que tels.
Selon Mummendey et Wenzel (1999), l'endogroupe, relativement à un exogroupe, est
subjetivement perçu omme plus prototypique de la atégorie supraordonnée ontenant
les deux groupes et tend à voir l'exogroupe omme déviant des normes de la atégorie
supraordonnée. Dans notre exemple, lorsque la atégorie  sientique  est saillante,
les physiiens se perevraient omme plus sientiques que les biologistes. De manière
symétrique, ei serait également vrai pour les biologistes. Cette tendane à été vériée
expérimentalement en utilisant les Allemands et les Polonais omme atégories subordon
nées, et les Européens omme atégorie supraordonnée ommune (Waldzus, Mummendey,
Wenzel and Weber, 2003).
Nous modélisons une telle situation de la manière suivante. Douze individus sont distri
bués sur deux dimensions de omparaisons. La première est représentée horizontalement
sur les gures 6.11 et 6.13 et est onsidérée omme la dimension supraordonnée, qui
oppose l'endogroupe à un exogroupe supraordonné (formés respetivement par les six in
dividus de gauhe et les six individus de droite). La deuxième dimension est représentée
vertialement et aratérise les individus à l'intérieur des groupes supraordonnés. Elle est
don onsidérée omme la dimension subordonnée. Comme nous le verrons, la distintion
entre dimension supra- et subordonnée est arbitraire et n'est pas toujours pertinente,
puisque les individus de notre exemple ne sont pas toujours atégorisés omme deux
sous-groupes fae à un exogroupe supraordonné. Les individus oupent les positions 0.2
ou 0.8 sur la dimension supraordonnée, et les positions 0.35, 0.4, 0.45, 0.55, 0.6, 0.65 sur
la dimension subordonnée. Nous hoisissons a = 0.2 et w = 0.1 pour ette expériene an
d'exagérer le omportement observé et de le rendre plus visible. Nous nous foaliserons
sur la situation telle qu'elle est perçue par l'individu situé à la position (0.2, 0.4), qui est
l'individu entral du triplet se trouvant en bas à gauhe du diagramme (g. 6.11). La
situation serait perçue de manière identique par les deux individus aolés à elui-i, et
de manière symétrique par tous les autres individus. An d'essayer de omprendre le rle
de la dimension supraordonnée sur la atégorisation, nous étudions l'eet de la variation
de la saillane relative des deux dimensions sur l'endoprototype (représenté par S sur les
gures 6.11 et 6.13) et sur la position perçue de l'exogroupe subordonné (représenté par +
sur les gures 6.11 et 6.13). Désignons par w1 et w2 (w1, w2 ∈ [0; 1]) les poids (saillanes)
des dimensions de omparaison supraordonnée et subordonnée respetivement. La fon
tion de distane utilisée dans le modèle est elle qui est donnée dans la note de bas de
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Fig. 6.11.: Disposition des individus (◦) sur les dimensions sub- et supraordonnée. Le sujet est
représenté par un erle plein (•), l'endoprototype par une étoile (S) et l'exoprototype par un
plus (+).
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(a) w1 − w2 ∈ [−1;−0.95] (b) w1 − w2 ∈ [−0.95; 1]
Fig. 6.12.: Disrimination de l'exogroupe sur la dimension supraordonnée en fontion de la
saillane relative des dimensions supra- et subordonnées (a = 0.2, w = 0.1).
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(a) w1 = 0.023, w2 = 1 (b) w1 = 0.04, w2 = 1
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Fig. 6.13.: Fontions d'exoprototypialité (ourbes de niveau), endo- (S) et exoprototypes (+)
pour l'individu situé au entre du triplet en bas à gauhe du diagramme (a = 0.2, w = 0.1).
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page 7, p. 94. Nous pouvons mesurer la saillane relative de la dimension supraordonnée
par rapport à la dimension subordonnée ave la diérene w1 − w2, que nous appelons
inlusivité. Nous avons :
 w1 − w2 = −1 si et seulement si w1 = 0 et w2 = 1 : la dimension supraordon
née est inexistante pour le perepteur et la dimension subordonnée est saillante au
maximum ;
 w1 − w2 = 0 si et seulement si w1 = w2 : les deux dimensions sont également
saillantes ;
 w1 − w2 = 1 si et seulement si w1 = 1 et w2 = 0 : la dimension supraordonnée est
saillante au maximum et subordonnée est inexistante.
Pour une étude systématique, nous faisons varier w1 − w2 de −1 à 1 en posant d'abord
w2 = 1 et en augmentant w1 de 0 à 1, puis en gardant w1 = 1 et en diminuant w2 de
1 à 0. Comme nous l'avons dit, nous nous attendons à e que l'endogroupe soit perçu
omme plus prototypique de l'endogroupe supraordonné que l'exogroupe subordonné, et
don à e que l'endoprototype soit positionné vers de plus faibles valeurs sur la dimension
horizontale que l'exoprototype. La gure 6.12 représente la diérene entre les positions
horizontales de l'exoprototype et de l'endoprototype, que nous appelons disrimination
(g. 6.11), en fontion de w1−w2. Cette mesure est positive si l'exogroupe est disriminé
('est-à-dire perçu omme moins prototypique de la atégorie supraordonnée que l'endo
groupe). Plusieurs omportements diérents apparaissent lorsque l'inlusivité augmente.
Lorsque l'inlusivité est plus petite que −0.98 (g. 6.12(a)), la disrimination est nulle,
puisque seule la dimension subordonnée est perçue et pertinente.
On mesure une disrimination négative lorsque l'inlusivité varie dans le petit intervalle
qui va de −0.98 à −0.975. La situation orrespondante est représentée dans la gure
6.13(a). En fait, la disrimination n'est pas un onept pertinent dans e as. Il se trouve
que l'endogroupe est onstitué de tous les individus ayant un sore inférieur à 0.5 sur
la dimension subordonnée. La dimension supraordonnée n'est pas susamment saillante
pour séparer l'endogroupe subordonné en deux groupes distints. D'autre part, les six
individus qui ont des sores élevés sur la dimension subordonnée ne sont pas atégorisés
ensemble. Ils sont perçus omme deux exogroupes distints. C'est don une situation
où la même distane objetive est perçue omme non signiative pour l'endogroupe,
mais omme signiative pour les exogroupes. Cei peut être expliqué par le fait que,
l'endoprototype étant entral sur la dimension supraordonnée, un meilleur ontraste ave
les exogroupes est obtenu si leurs membres ont soit un sore extrêmement faible soit
extrêmement élevé sur ette dimension plutt que s'ils avaient également une position
entrale.
En ontinuant, il y a un hangement soudain de omportement lorsque l'inlusivité roît
au-delà de −0.975 (g. 6.12(a)). Les prototypes assoiés à ette situation sont représentés
dans la gure 6.13(b). Ii, la dimension supraordonnée devient susamment saillante pour
que l'endoprototype soit perçu ave un faible sore sur ette dimension. L'exoprototype
est repoussé vers les grandes valeurs, allant même au-delà des positions des membres
de l'exogroupe supraordonné. La disrimination est extrême, puisque les membres de
l'exogroupe, qui ont la même position eetive que les membres de l'endogroupe sur la
dimension supraordonnée, sont omplètement assimilés à l'exogroupe supraordonné.
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Le omportement qui est théoriquement attendu se produit lorsque l'inlusivité varie
de −0.95 à 0.6 (gures 6.12(b) et 6.13()). L'endoprototype est perçu omme légère
ment polarisé vers les faibles valeurs de haune des deux dimensions. L'exogroupe est
perçu omme étant distint de l'exogroupe supraordonné, très polarisé vers les grandes
valeurs de la dimension subordonnée et faiblement polarisé vers les grandes valeurs de la
dimension supraordonnée. L'endogroupe est don perçu omme plus prototypique de la
atégorie supraordonnée que l'exogroupe.
Finalement, lorsque l'inlusivité dépasse 0.6 (gures 6.12(b) et 6.13(d)), la dimension
subordonnée n'est plus onsidérée omme susamment saillante et seul l'endogroupe su
praordonné est perçu, opposé à l'exogroupe supraordonné. Comme les groupes qui étaient
onsidéré auparavant omme l'endogroupe et l'exogroupe ont fusionné, ils partagent le
même prototype et la disrimination est nulle.
En résumé, les positions des endo- et exoprototypes sont elles qui sont attendues
pour une large plage de valeurs que peut prendre l'inlusivité (environ de −0.96 à 1,
'est-à-dire 98% de l'intervalle étudié). Cependant, nous avons mis en évidene des ré
sultats surprenants pour de très faibles valeurs de l'inlusivité et il serait intéressant de
montrer expérimentalement si es ongurations (g. 6.13(a) et (b)) peuvent réellement
être observées ou non.
À e stade, nous pouvons enn omprendre la néessité d'évaluer la prototypialité
des membres d'exogroupes de manière diérente que elle des membres de l'endogroupe
(formellement, au moyen de la fontion P out plutt qu'ave P in). Le hoix d'ajouter une
fontion d'exoprototypialité que nous avons fait dans le hapitre 4 pouvait paraître om
pliquer inutilement le modèle pour des résultats essentiellement identiques. C'est bien le
as pour les phénomènes de polarisation et de reatégorisation, mais les résultats obte
nus pour la pereption des exogroupes (setion 6.4) et pour l'eet de l'existene d'une
atégorie supraordonnée (ette setion) seraient très diérents. En eet, la fontion P in
est grande pour des positions prohes d'un groupe d'individus et éloignées de tous les
autres individus du ontexte. En revanhe, P out est onstruite pour être grande pour des
positions qui sont prohes d'un groupe et éloignées de l'endoprototype. Elle a don pour
eet de ontraster les prototypes par rapport à soi, et non par rapport à tous les indivi
dus du ontexte. Reprenons l'exemple de la gure 6.13(), qui montre le as ordinaire où
l'exoprototype (+) est perçu omme plus prohe de l'exogroupe supraordonné (onstitué
par les six individus sur la droite du diagramme) que l'endoprototype de l'un des trois
individus en bas à gauhe (S). Puisque la distribution des individus est symétrique par
rapport au entre du adre de référene, les endoprototypes obtenus par la fontion P in
sont les symétriques de elui qui est représenté par une étoile : prohes de haun des
quatre groupes de trois et légèrement éloignés du entre. Si nous faisons l'hypothèse que
le groupe en bas à gauhe perçoit le groupe en haut à gauhe là où elui-i se perçoit
lui-même, il n'y a pas de disrimination possible. Il n'y a pas non plus de désaord
possible entre la position perçue de l'endogroupe et la position perçue du même groupe
par un autre (setion 6.4). L'utilisation de la fontion P out permet à es phénomènes
de survenir, tout en préservant la symétrie du ontexte (l'endogroupe est perçu omme
plus prototypique de la atégorie supraordonnée que l'exogroupe, mais simultanément les
membres de l'exogroupe se perçoivent eux-mêmes omme plus prototypique de la même
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atégorie). Ces exemples montrent que la formulation du prinipe du métaontraste telle
qu'elle est donnée dans le hapitre 3 (p. 26) est valable pour évaluer la prototypialité d'un
membre de l'endogroupe, mais inadéquate pour évaluer la prototypialité d'un individu
en tant que membre d'un exogroupe. L'extension du prinipe que nous proposons dans
le hapitre 4 (p. 34) fournit des préditions en aord ave l'observation sur e point.
L'absene de formulation d'un prinipe du métaontraste pour les exogroupes dans la
littérature est vraisemblablement due au fait que les situations étudiées sont très sou
vent unidimensionnelles, et ne font intervenir qu'un endogroupe et un exogroupe (p.ex.
Haslam and Turner, 1995). Dans e as, la symétrie du adre de référene fait qu'une
expliation selon laquelle l'exogroupe est perçu à la position où ses membres se perçoivent
eux-mêmes rend ompte de l'observation, dans les as de ontraste omme dans les as
d'assimilation. Cependant, nos résultats suggèrent que es deux positions oïnident (ou
sont prohes) seulement dans des situations partiulières omme elle-i. En physique
ou en mathématiques, nous dirions que seules les situations dégénérées, 'est-à-dire dans
lesquelles des états distints sont onfondus par absene d'une ause disriminante, ont
été observées.
Nous avons vu que même si les six individus de gauhe sont plaés à la même position
horizontale, la atégorisation peut entraîner un déplaement de la position perçue de
l'endogroupe et de l'exogroupe sur la dimension supraordonnée. Or, les positions verti
ales des deux groupes, 'est-à-dire sur la dimension subordonnée, subissent également
des biais de pereption. Ces biais, que nous avons appelé polarisation lorsque les groupes
sont atégorisés séparément, ont été étudiés dans la setion 6.2 en l'absene de dimension
supraordonnée. Il est possible, au ours de la même expériene que nous venons de faire,
de mesurer la diérene vertiale entre les positions de l'endo- et de l'exoprototype en
fontion de la saillane de la dimension supraordonnée (g. 6.11). La diérene obje
tive entre les deux groupes sur la dimension subordonnée étant 0.2, toute déviation de
ette valeur donne une mesure de la polarisation, 'est-à-dire de la manière dont l'endo
groupe et l'exogroupe sont perçus omme plus extrêmes qu'ils ne sont sur la dimension
subordonnée. La polarisation en fontion de l'inlusivité est représentée sur la gure 6.14.
Nous voyons que la polarisation est grande et déroissante lorsque l'inlusivité est infé
rieure à 0.5. Elle tombe soudainement à −0.2 lorsque les deux groupes fusionnent en
une unique atégorie supraordonnée (ils partagent alors le même prototype). Ainsi, un
aroissement de la saillane d'une dimension supraordonnée a pour eet de diminuer la
polarisation. Ce résultat pourrait paraître inonsistant ave la théorie de la distintivité
optimale (TDO, Brewer, 1991; Brewer, 2001) et ave des résultats expérimentaux qui lui
sont liés (Hornsey and Hogg, 1999). La TDO arme qu'il y a une tension entre le besoin
de distintivité et le besoin d'inlusivité hez les individus. Des personnes appartenant à
des groupes trop grands, anonymes, vont herher à réaliser ou augmenter leur distinti
vité par une diérentiation sous-groupale, 'est-à-dire en armant leur appartenane à
un sous-groupe. En revanhe, dans notre expériene, plus la atégorie supraordonnée est
saillante, plus l'exogroupe est perçu omme prohe. Pour expliquer ei, rappelons que
notre modèle ne s'appuie que sur les aspets purement omparatifs de la atégorisation.
La question de savoir si les individus peuvent resentir un besoin de distintivité ou au
ontraire un besoin d'appartenane à une atégorie plus grande est indépendante et peut
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Fig. 6.14.: Polarisation en fontion de la saillane relative (inlusivité) de la dimension supraor
donnée (a = 0.2, w = 0.1).
ontrebalaner les eets de l'ajustement omparatif.
6.6. Disussion
Le modèle du métaontraste peut être validé omme une opérationalisation formelle du
prinipe du métaontraste, puisqu'il permet de répliquer ave suès des données expéri
mentales et des faits empiriques de psyhologie soiale (eet du ontexte omparatif, de
la atégorisation et de l'appartenane sur la polarisation de groupe, reatégorisation par
extension du ontexte omparatif, disrimination de l'exogroupe sur une norme supraor
donnée, et.). On peut don dire, pour reprendre les termes de Zeigler (voir la setion
4.6) qu'il possède une validité struturelle. En tant que modèle formel, il peut être utilisé
pour tester si les proessus purement omparatifs sont néessaires ou susants pour ex
pliquer un ertain phénomène observé. En tant que modèle omputationnel, il peut être
utilisé pour explorer les onséquenes du prinipe du métaontraste dans des situations
omplexes, telles que la présene d'un grand nombre d'individus, l'existene d'un er
tain réseau soial, ou enore l'itération du proessus d'autoatégorisation sur de longues
périodes de temps. La dynamique de la atégorisation est don également ouverte à l'in
vestigation (hapitre 7).
Quelques résultats surprenants ont surgi de nos eorts pour reproduire des données
expérimentales à partir du modèle (eet de la atégorisation sur la polarisation, disri
mination de l'exogroupe). Nous avons pu observer des omportement inattendus par de
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très petits hangements dans les onditions expérimentales ou dans les paramètres du
modèle. Cei suggère que les onditions expérimentales devraient varier le plus possible
an de pouvoir tester la robustesse d'un ertain phénomène et d'être sûrs qu'il peut être
utilisé pour expliquer des situations hors-laboratoire.
De manière plus générale, dans la quasi-totalité des expérienes que nous avons présen
tées dans e hapitre, les individus sont situés sur une seule dimension de omparaison.
Ce nombre est plus élevé dans des situations réelles. Rousseau (2006) montre par exemple
qu'en moyenne 5.4 dimensions de omparaisons (mais au moins 2 et jusqu'à plus de 12
selon les individus) sont utilisées par des sujets pour évaluer la similarité entre deux pays.
Cela inite à revisiter tous les phénomènes que nous avons passés en revue pour évaluer
l'eet du nombre de dimensions sur le omportement. En partiulier, il s'agit de répondre
à la question : peut-on extrapoler, omme le font les partisans de la TAC, les résultats
obtenus en une dimension aux situations réelles, multidimensionnelles ?
Finalement, ette première  brique  d'un modèle formel de la théorie de l'autoa
tégorisation étant validée, nous pourrions y faire des ajouts pour améliorer sa préision
à modéliser les aspets omparatifs de la atégorisation (valuation des dimensions om
paratives, implémentation de la théorie de la distintivité optimale) ou pour obtenir un
modèle omplet de la TAC (ajustement normatif, aessibilité relative).
Il reste plusieurs questions ouvertes lorsque l'on envisage de ompléter le modèle. Par
exemple :
1. Pour l'heure, le hoix des dimensions de omparaison à utiliser pour la atégorisa
tion est une donnée pour le modèle, tout omme il est imposé aux sujets lors des
expérienes de laboratoire. Comment modéliser e hoix en fontion de e qui est
observé par un individu en situation réelle ? Il fait intervenir, omme la formation
des atégories et des prototypes, l'aessibilité relative autant que les ajustements
normatif et omparatif.
2. Le ontexte est formé de tous les individus saillants, qui sont eux-aussi donnés
dans le modèle (mais pas forément en situation expérimentale). Si des individus
sont réellement présents dans l'entourage immédiat du sujet, lesquels seront hoisis
pour former le ontexte ? Les individus du ontexte peuvent également être remé
morés plutt que physiquement présents. Dans e as, quels sont-ils ? Peuvent-ils
également être onstruits sur la base de stéréotypes plutt que remémorés ?
3. Les individus peuvent être jugés de deux manières diérentes pour la même até
gorisation, qui sont assoiées aux aspets indutif et dédutif de la atégorisation.
Dans ertains as omme les situations d'inertitude dans lesquelles une norme
est reherhée, nous évaluons le degré de prototypialité de haun des membres
d'un groupe par leur proximité ave le prototype identié. Dans d'autres, la théo
rie prédit que les individus sont tous assimilés au prototype, et perçus omme des
exemplaires interhangeables de la atégorie plutt que omme des personnes parti
ulières. Le modèle du métaontraste prend en ompte les positions  objetives 
des individus an de déterminer les positions prototypiques du ontexte et permet
soit d'estimer le degré de prototypialité de haun des individus, soit de les assi
miler à leur prototype respetif. Comment modéliser la déision de onsidérer les
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individus omme des instanes interhangeables d'un groupe plutt que omme des
membres plus ou moins prototypiques de elui-i ?
Dans le as où es questions ne trouvent pas de réponses étayées par des faits empiriques
dans la littérature, la simulation pourrait être utilisée pour tester diérentes hypothèses.
6.A. Conguration formelle utilisée pour modéliser les expérienes
de Makie et Cooper
6.A.1. Eet de la atégorisation sur la polarisation
Contexte : C = (0.6237, 0.6667, 0.6667, 0.6667, 0.3333, 0.3333, 0.3333)
Condition individuelle : µ est donnée par l'équation (4.11)
Condition autre groupe : µ1(xi) =
{
1 si i = 1
0 sinon
(endogroupe)
µ2(xi) =
{
1 si i 6= 1
0 sinon
(exogroupe)
Condition propre groupe : µ1(xi) =
{
1 si i ≤ 4
0 sinon
(endogroupe)
µ2(xi) =
{
1 si i > 4
0 sinon
(exogroupe)
6.A.2. Eet de l'appartenane au groupe sur la polarisation
Condition instauration : C = (0.6333, 0.68, 0.68, 0.68)
Condition abolition : C = (0.6333, 0.3833, 0.3833, 0.3833)
Condition endogroupe : µ ≡ 1 (tous les individus du ontexte sont des
membres de l'endogroupe)
Condition exogroupe : µ1(xi) =
{
1 si i = 1
0 sinon
(endogroupe)
µ2(xi) =
{
1 si i 6= 1
0 sinon
(exogroupe)
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7. Grands groupes, dynamique d'opinions
Les étrangers qui habitent tout
près de la frontière sont un peu
moins étrangers que les autres.
(Philippe Geluck, Le Chat)
L’une des nalités du développement d'un modèle formel du prinipe du métaontraste est la possibilité d'en explorer les propriétés olletives émergentes par la simu
lation. Dans e hapitre, nous onsidérons une situation dans laquelle un grand nombre
d'agents suivant stritement le prinipe du métaontraste interagissent, dans un modèle
de dynamique d'opinions qui est, ontrairement à la plupart des modèles existants, fondé
sur une théorie de psyhologie soiale. Quelques modèles prohes existants sont présentés
dans la setion 7.1. Le passage du modèle dérit dans le hapitre 4 au modèle de dyna
mique d'opinions fait l'objet de la deuxième setion. Les résultats du modèle (setion 7.3)
sont ensuite omparés aux prévisions de la théorie ainsi qu'aux résultats engendrés par
des modèles similaires, et l'eet du réseau soial est disuté. Enn, l'outil informatique
permet également de tenir ompte expliitement de l'espae (géographique) dans le mo
dèle. La setion 7.4 est onsarée à l'étude de son inuene. Une onlusion est présentée
dans la setion 7.5.
Nous verrons que le modèle est apable de rendre ompte d'une grande variété de
omportements olletifs, dont par exemple la formation de groupes géographiquement
isolés ou l'apparition de ourants extrémistes dans une soiété. L'étude de l'inuene
du réseau soial ou géographique permet de mettre en évidene des fateurs ou des
ongurations pouvant attiser ou au ontraire apaiser une divergene initiale d'opinion.
Une partie du ontenu de e hapitre a fait l'objet d'une publiation dans le Journal of
Artiial Soieties and Soial Simulation (Salzarulo, 2006).
7.1. Modèles de dynamique d'opinions existants
La plupart des modèles de dynamique d'opinions existants (p.ex. bounded ondene
model (Krause, 2000; Deuant et al., 2000; Dittmer, 2001; Hegselmann and Krause,
2002), relative agreement model (Deuant et al., 2002; Amblard and Deuant, 2004))
sont basés sur une  fore attrative  entre des opinions similaires (e que similaire
veut dire dépend du modèle onsidéré), mais ne prennent en ompte auune  fore
répulsive  entre diérents groupes soiaux. Or elle-i existe bel et bien selon la théorie
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de l'autoatégorisation (TAC). En onséquene, es modèles sont inapables de prévoir
des situations dans lesquelles les opinions nales sont plus extrêmes que la plus extrême
des opinions initiales. Dans le bounded ondene model (BC), haque agent i possède une
inertitude ui et onsidère l'ensemble Ii des agents dont les opinions dièrent de moins
de ui de la sienne au temps t onsidéré. Formellement, Ii(t) = {j| |xj(t) − xi(t)| < ui}.
L'opinion xi de l'agent i est mise à jour en moyennant les opinions des agents appartenant
à et ensemble :
xi(t+ 1) =
1
|Ii(t)|
∑
j∈Ii(t)
xj(t) . (7.1)
Les agents ne prennent don en ompte que les opinions qui se situent dans un intervalle
de rayon ui autour de leur propre opinion, d'où le nom de bounded ondene.
Dans le as d'une interation par paire, une variante du modèle BC peut être dénie
par la règle suivante :
si |xi(t)− xj(t)| < ui, alors xi(t+ 1) = xi(t) + λ (xj(t)− xi(t)) , (7.2)
où λ est un paramètre du modèle qui ontrle la vitesse de la dynamique (le modèle
BC orrespond au as λ = 1/2). Pour approfondir l'étude de l'émergene de l'extré
misme, de nouveaux modèles ont étés développés en ajoutant une règle permettant de
mettre à jour l'inertitude des agents de manière similaire à l'opinion (Weisbuh, Def
fuant and Amblard, 2005). En partiulier, le relative agreement model (RA, Deuant
et al., 2002; Amblard and Deuant, 2004) est déni de la manière suivante. On onsidère
le reouvrement hij des deux segments d'opinions [xi−ui;xi+ui] et [xj−uj;xj+uj] des
agents i et j. Sa valeur est donnée par hij = min(xi+ui;xj+uj)−max(xi−ui;xj −uj).
L'hypothèse du modèle est que plus l'aord relatif entre les deux agents est grand, plus
l'interation (le rapprohement des opinions) sera forte. L'aord entre i et j (qui n'est
pas symétrique) est déni omme le reouvrement hij entre les deux segments d'opi
nion moins la partie du segment de i qui n'intersete pas le segment de j, et vaut don
hij − (2ui − hij) = 2(hij − ui). L'aord relatif est l'aord divisé par la longueur du
segment de i, qui vaut
2(hij−ui)
2ui
=
hij
ui
−1. Si hij > ui, l'interation suivante a lieu (toutes
les grandeurs, y ompris les inertitudes, dépendent maintenant du temps) :
xi(t+ 1) = xi(t) + λ
(
hij(t)
ui(t)
− 1
)
(xj(t)− xi(t)) , (7.3)
ui(t+ 1) = ui(t) + λ
(
hij(t)
ui(t)
− 1
)
(uj(t)− ui(t)) . (7.4)
L'introdution d'agents  extrémistes  ayant une opinion extrême et une inertitude plus
faible que les autres agents autorise l'apparition de grands groupes extrêmes (onvergene
de la quasi-totalité de la population vers une seule extrémité, ou de deux moitiés vers les
deux extrémités), même ave une petite proportion initiale d'extrémistes.
L'expériene montre que les extrémistes sont en eet plus sûrs de leur opinion que
les individus ayant une position entrale. Mais du point de vue de la TAC, ei est le
résultat plutt que la ause de la diérentiation entre les individus : les extrémistes ont
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une inertitude plus faible et sont plus inuents pare qu'ils sont plus prototypiques d'une
atégorie extrême qu'un entriste d'une atégorie entrale. Haslam et Turner (1995), par
exemple, ont montré que ei résulte du prinipe du métaontraste. Il n'y a pas de raison
de supposer que les extrémistes ont a priori une inertitude plus faible que les autres.
De plus, la TAC postule que les proessus ognitifs qui onduisent à l'extrémisme ou à
la polarisation sont les mêmes que eux qui onduisent au entrisme ou au onsensus.
Dans les deux as, ils peuvent être expliqués en termes de onformité à une position
prototypique qui peut être entrée ou non selon la situation. Du point de vue stritement
omparatif, 'est uniquement la position des sujets dans le ontexte qui les amène à dénir
des prototypes diérents les uns des autres. En partiulier, la présene d'extrémistes avant
l'interation de groupe n'est pas néessaire pour induire l'extrémisme (MGarty et al.,
1992), et la onfrontation à une tendane entrale peut être susante (Isenberg, 1986). La
présene d'extrémistes peut même onduire à une dépolarisation (entralisation) s'ils sont
atégorisés omme exogroupe. En onlusion, la TAC tendrait à favoriser des modèles
(omme le modèle suivant où, omme nous le verrons, le modèle du métaontraste) dans
lesquels la présene d'extrémistes est un produit de l'interation plutt que la ause de
l'extrémisme.
Un modèle tenant ompte de l'eet répulsif qui peut exister entre les opinions de deux
personnes en désaord a été développé par Jager et Amblard (2005), et inspiré par la
théorie du jugement soial (nous le désignerons i-après par modèle du jugement soial,
ou modèle JS). Dans e modèle, un agent i est aratérisé par son opinion xi, un seuil
d'aeptation ui et un seuil de rejet ti, ave ti > ui. L'idée est qu'un agent qui en
renontre un autre dont l'opinion est similaire (dans un intervalle de ±ui) tendra à être
d'aord ave lui, alors que si l'autre agent possède une opinion très diérente (en dehors
de l'intervalle ±ti), il va rejeter son opinion et s'en éloigner. Formellement, lorsque deux
agents ayant des opinions xi et xj se renontrent, l'opinion xi est mise à jour selon :
si |xi(t)− xj(t)| < ui, xi(t+ 1) = xi(t) + λ (xj(t)− xi(t)) (assimilation), (7.5)
si |xi(t)− xj(t)| > ti, xi(t+ 1) = xi(t) + λ (xi(t)− xj(t)) (ontraste). (7.6)
Sur une population dont les opinions sont distribuées uniformément et les seuils ui et ti
sont identiques pour tous les agents, l'itération de es règles onduit à plusieurs situations
nales selon les valeurs de ui et ti. En partiulier, plusieurs lusters d'opinions diérentes
peuvent oexister. Si un seul groupe subsiste (onsensus), son opinion est prohe de la
moyenne initiale des opinions dans la population. Si plusieurs groupes émergent, quelques
uns d'entre eux peuvent avoir une opinion extrême, e qui apture un phénomène de
polarisation. Nous verrons que le modèle du métaontraste produit des résultats qui sont
très similaires à eux obtenus par le modèle JS.
7.2. Le modèle du métaontraste
Nous nous plaçons dans le adre des modèles de dynamique d'opinion. Un ertain
nombre d'individus, que nous appellerons ii agents, interagissent à travers un réseau
de ommuniation donné. Chaque agent a diretement aès, à travers e réseau, aux
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opinions d'un ertain nombre d'autres agents, qui forment son ontexte. Le temps est
disret et le système fontionne par itération : à haque  instant , au moins un agent
de la population est mis à jour en fontion de son état atuel et de son ontexte.
Il y a (au moins) deux manières de onstruire un modèle de dynamique d'opinions
basé sur le modèle présenté au hapitre 4. La première est donnée par la prédition selon
laquelle les individus tendent à adopter l'opinion prototypique de leur endogroupe, pourvu
que l'identiation au groupe soit susante (Turner, Hogg, Oakes, Reiher and Wetherell,
1987, hap. 4). Ce phénomène a été observé expérimentalement (p.ex. Haslam and Turner,
1995) et on a montré que le hangement d'opinion ausé par la onformité au prototype
peut durer sur le long terme (p.ex. David and Turner, 1996; David and Turner, 1999).
C'est l'approhe que nous adoptons dans la setion 7.3.3. La seonde manière est plus
indirete. La TAC prédit que l'opinion d'un individu prohe de la position prototypique
du groupe sera perçue omme orrete et valuée positivement. Les autres membres du
groupe auront tendane a se rapproher de ette opinion, mais et individu ne ressentira
pas de besoin de hanger d'opinion.  Ainsi, la onformité à la position stéréotypique de
l'endogroupe implique la onvergene vers le membre le plus prototypique.
1
 (Turner
et al., 1987, p. 81) Pour notre modèle de dynamique d'opinions, ei se traduit par
le fait que les agents adoptent non pas leur opinion prototypique, mais l'opinion de
l'agent onsidéré omme le plus prototypique de l'endogroupe. C'est le proessus que
nous hoisirons pour ommener. En résumé, les règles de mise à jour pour un agent i
ayant une opinion xi sont les suivantes :
1. C étant l'ensemble des opinions que l'agent i perçoit dans son voisinage, aluler
P in(x,C) ;
2. trouver la position x∗ du maximum loal de P in atteint en remontant le gradient
de ette fontion depuis xi ('est l'opinion prototypique de i) ;
3. trouver quel est l'agent du voisinage de i ayant l'opinion la plus prohe de x∗. Cet
agent possède l'opinion la plus prototypique de la atégorie de i ;
4. adopter l'opinion du voisin le plus prototypique.
L'avantage d'adopter l'opinion de l'agent le plus prototypique plutt que d'adopter dire
tement l'opinion la plus prototypique (qui n'existe pas forément dans la population) est
qu'auune nouvelle opinion n'est réée. Certaines opinions se propagent dans la popula
tion alors que d'autres disparaissent. Ce proédé garantit que toutes les opinions restent
dans l'intervalle [0; 1] durant l'interation.
Dans e hapitre, nous nous restreignons au as où l'opinion est une grandeur unidi
mensionelle, l'étude du as multidimensionnel étant bien sûr possible.
Comme nous l'avons dit plus haut, une interation entre deux agents peut avoir omme
eet de rapproher leur deux opinions ou, au ontraire, de les éloigner. Cei le distingue
des modèles BC et RA. La diérene essentielle de notre modèle par rapport au modèle
JS est que le résultat de l'interation dépend de l'ensemble du voisinage de haque agent.
En d'autres termes, la similarité entre agents ('est-à-dire, ii, l'opinion la plus diérente
1
 Conformity to the stereotypial ingroup position, therefore, implies onvergene on the most proto
typial member. 
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ave laquelle un agent tendrait à s'aorder) est une notion absolue dans le modèle JS et
dépendante du ontexte dans le modèle du métaontraste. Nous verrons omment ette
diérene aete le omportement olletif de es modèles. La dépendane au ontexte
rend le omportement du modèle du métaontraste diile (sinon impossible) à anti
iper analytiquement dans des situations impliquant un grand nombre d'agents, et sa
ompréhension néessite l'aide de la simulation.
7.3. Résultats et disussion
Dans ette setion, nous explorons les onséquenes olletives du proessus d'auto
atégorisation. Pour que nos résultats soient omparables à eux obtenus par les autres
modèles, nous utilisons tout d'abord une mise à jour séquentielle aléatoire des agents,
qui est la mise à jour utilisée pour l'étude des modèles RA et JS. Par soui de simpliité,
nous ommençons par une simulation (setion 7.3.1) dans laquelle haque agent peut
ommuniquer ave tous les autres dans la population. Ensuite, nous introduisons dans la
setion 7.3.2 un réseau small-world an de modéliser un réseau soial plus réaliste entre
les agents. Les résultats sont omparés à eux obtenus pour le réseau omplet et l'eet de
l'aléatoirité
2
du réseau est étudié. Finalement, nous verrons qu'une mise à jour parallèle
est peut-être une dynamique plus pertinente pour la modélisation de l'autoatégorisation
(ette mise à jour est aussi utilisée par Hegselmann et Krause (2002) pour étudier le mo
dèle BC). La setion 7.3.3 est onsarée à l'étude du omportement du modèle ave ette
mise à jour.
Dans toutes les simulations de e hapitre, nous ne onsidérons que les valeurs de a
inférieures à 0.3. En eet, si a > 0.5, l'eet répulsif des exogroupes domine l'attration
pour l'endogroupe et les opinions prototypiques sont toujours situées à −∞ ou +∞ pour
tous les groupes (hap. 5). De plus, il n'y a essentiellement pas de hangement dans la
dynamique lorsque a varie de 0.3 à 0.5.
Le ode utilisé pour les simulations eetuées dans e hapitre est érit en C++
pour un système Linux. Il est disponible, ave une doumentation, à l'adresse http://
jasss.so.surrey.a.uk/9/1/13/itselfat.zip. La doumentation qui l'aompagne
est reproduite dans l'appendie 7.A.
7.3.1. Mise à jour séquentielle aléatoire dans un réseau omplet
Nous étudions ii une population de 100 agents. Ce nombre est probablement plus
grand que la taille typique que l'on donnerait à un groupe en disussion. Elle est hoisie
de sorte à lisser les utuations statistiques qui ajouteraient du bruit dans nos résultats
si elle était trop petite. À haque itération, un agent est hoisi aléatoirement et mis à jour
en utilisant la règle d'autoatégorisation présentée dans la setion 7.2. Les agents sont
omplètement onnetés, e qui signie que haque agent a onnaissane des opinions
2
Ce terme, en plus de n'être pas très élégant, est introuvable dans les ditionnaires de français. Nous
l'utiliserons tout de même, ar il est en usage dans plusieurs textes de mathématiques et d'infor
matique et exprime mieux le ontenu du terme anglais randomness que la tradution oielle de
 aratère aléatoire .
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Fig. 7.1.: Nombre nal de lusters d'opinion ave une mise à jour séquentielle aléatoire. (a) Ré
sultats expérimentaux pour une population de 100 agents omplètement onnetés. Les résultats
sont une moyenne de 100 expérienes omptant haune 1500 itérations. (b) Courbe théorique
obtenue pour une distribution parfaitement uniforme des opinions.
de tous les autres agents dans la population. Au départ, les opinions sont distribuées
uniformément entre 0 et 1 dans la population. C'est la distribution qui est ouramment
utilisée pour l'étude des modèles de dynamique d'opinions. Dans ette situation, nous
onstatons que les agents ont tendane à former un ou plusieurs groupes de même opinion.
Nous étudions tout d'abord les eets de la valeur des paramètres a et w en omptant
le nombre nal d'opinions diérentes restant dans la population après que le système a
atteint un état stationnaire. Deux opinions sont onsidérées omme étant égales si leur
diérene absolue est inférieure à 10−4.3 La gure 7.1(a) représente le nombre nal de
lusters d'opinion pour diérentes valeurs de a et de w. Chaque valeur du diagramme est
obtenue en moyennant les résultats de 100 expérienes. Chaque expériene ompte 1500
itérations. Ainsi, haque agent est mis à jour en moyenne 15 fois. La partie supérieure
gauhe (bleue) du diagramme est la région de onsensus de l'espae des paramètres dans
laquelle une seule opinion subsiste : tous les agents partagent la même opinion. Cette
région orrespond à de grandes valeurs de w et de petites valeurs de a. C'est la situation
où des opinions très diérentes peuvent enore être onsidérées omme des opinions de
l'endogroupe et où l'aversion pour les exogroupes est faible. Une deuxième région (rouge),
au entre du diagramme, orrespond à la formation de deux groupes. Dans e as, les
deux groupes ont presque toujours (voir plus loin) deux opinions extrêmes. Nous pouvons
don parler de bipolarisation : aux utuations statistiques près, les agents qui ont une
opinion initiale inférieure à 0.5 adoptent nalement une opinion de 0 et les autres adoptent
3
Il ne serait pas raisonnable de xer ette diérene maximale à 0, ar il est déliat de demander à
un ordinateur de tester l'égalité de deux nombres pseudo-réels. De toute manière, la probabilité que
deux opinions dont la diérene est inférieure à 10−4 soient exatement égales est très élevée, puisque
les opinions sont uniquement opiées dans la population.
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une opinion de 1. En dessous de ette région entrale, plus w et a diminuent, plus le
nombre de lusters d'opinion devient grand. Cei e omprend intuitivement par le fait
que les agents hangent de moins en moins d'opinions, et la situation reste prohe de la
ondition initiale. En eet, une petite valeur de w signie que peu d'autres opinions sont
onsidérées omme des opinions de l'endogroupe, et une petite valeur de a signie qu'il
y a peu d'aversion pour les exogroupes, et don peu de raison de polariser et de hanger
d'opinion.
Nous pouvons omparer e diagramme de phase ave quelques résultats obtenus ana
lytiquement. Il est possible d'érire une expression algébrique pour P in dans le as d'une
distribution uniforme des opinions (elle est donnée dans l'appendie 7.B). Dans le as
où tous les agents sont onnetés, toutes les opinions sont onnues par haque agent,
et la fontion d'endoprototypialité est la même pour haun d'entre eux. Ce qui dis
tingue un agent d'un autre est le maximum loal de P in qu'il va désigner omme son
opinion prototypique ('est-à-dire le maximum loal atteint depuis sa propre opinion).
Pour une distribution parfaitement uniforme, la ourbe de prototypialité possède soit
un maximum (entral) soit deux, selon les valeurs de a et de w. Si P in possède un seul
maximum à 0.5, l'ensemble de la population va adopter ette opinion et un onsensus
sera atteint à la première itération. Dans le as où P possède deux maxima, désignons-les
par x1 et x2, ave x1 < x2. Ils sont loalisés de manière symétrique autour de 0.5. Ainsi,
la moitié de la population, dont l'opinion est inférieure à 0.5 adopte l'opinion x1 alors
que l'autre moitié adopte x2. Dans e as, nous pouvons aluler la nouvelle fontion
de prototypialité, qui possède également soit un, soit deux maxima. À ette itération,
soit les deux groupes fusionnent, soit leurs opinions respetives se sont éloignées l'une
de l'autre. Dans le premier as, la population a atteint le onsensus et dans le seond,
elle évolue vers la bipolarisation. Ce proédé onduit au diagramme de la gure 7.1(b).
Les hoses sont beauoup plus simple dans e as théorique. Sur ette gure, la ourbe
sépare les deux seules phases possibles du système. Au-dessus de la ourbe (grand w,
petit a), le onsensus est atteint exatement sur l'opinion moyenne. Au-dessous de la
ourbe, la moitié des agents (dont l'opinion est inférieure à 0.5) adoptent l'opinion 0, et
les autres l'opinion 1. Notons d'abord que ette ourbe est en exellent aord ave la
frontière séparant les phases de onsensus et de bipolarisation obtenues par simulation
(qui orrespond à la ourbe de niveau 1.5 de la gure 7.1(a)). Il est surprenant qu'il n'y
ait auune possibilité théorique d'obtenir une situation stable omprenant plus de deux
lusters d'opinion. Cei n'est possible dans la simulation que pare que la distribution ini
tiale d'opinions n'est pas exatement uniforme. Une densité loale élevée d'opinions peut
provoquer un maximum loal dans la fontion d'endoprototypialité. Les agents ayant
une opinion située autour de e maximum le voient omme leur opinion prototypique et
l'adoptent, rendant e maximum enore plus haut à l'itération suivante en augmentant la
densité loale d'opinions. En résumé, le système est très sensible à la distribution initiale
d'opinions et des utuations statistiques autour de la distribution uniforme sont respon
sables d'un omportement beauoup plus rihe que la situation théorique, qui orrespond
à un nombre d'agents inni. Cei illustre l'utilité de la simulation dans e as.
An d'étudier plus en détail la transition entre les diérentes phases, nous représentons
sur la gure 7.2 une oupe du diagramme de la gure 7.1(a) pour w = 0.6. Les ourbes
113
7. Grands groupes, dynamique d'opinions
0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30
1.
0
1.
2
1.
4
1.
6
1.
8
2.
0
a
n
o
m
br
e 
fin
al
 d
e 
clu
st
er
s
25 agents
100 agents
400 agents
900 agents
Fig. 7.2.: Nombre nal de lusters d'opinion ave une mise à jour séquentielle aléatoire pour
diérentes tailles de la population (w = 0.6). Les résultats sont obtenus par une moyenne sur
100 expérienes. Le nombre d'itérations est 15 fois le nombre d'agents. Les barres vertiales
représentent les intervalles de onane à 95% pour la population de 900 agents.
représentent le nombre nal de lusters d'opinion en fontion de a pour diérentes tailles
de la population, allant de 25 à 900 agents. Comme dans la gure préédente, la situation
aboutit au onsensus lorsque a . 0.15 et à une bipolarisation lorsque a & 0.15. La
transition entre es deux états devient de plus en plus abrupte à mesure que la taille de
la population roît. De plus, la variane du nombre de lusters sur plusieurs expérienes
est nulle pour des valeurs de a très petites ou très grandes, mais elle est importante
dans la région de transition (voir les intervalles de onane sur le graphe). Les mêmes
observations peuvent être faites pour la transition entre 2 et 3 lusters, et. Cei indique
que la transition entre les diérentes phases est du premier ordre. D'inmes variations
de a (ou de w) bouleversent le omportement marosopique du système alors que es
variations n'ont que très peu de onséquenes sur le omportement individuel.
Pour étudier de plus près le proessus qui onduit à es résultats, nous représentons
dans les gures 7.3(a) à 7.3(d) la distribution des opinions dans une population en fon
tion du temps pour quatre ouples de valeurs de a et w. Comme il s'agit dans haque
as d'une seule expériene, la taille de la population a pu être augmentée à 900 en o
asionnant des temps de alul raisonnables tout en augmentant la abilité statistique
des résultats. La gure 7.3(a) montre l'évolution de la population dans la région de
onsensus. Après que haque agent a été mis à jour quelques fois, l'ensemble de la po
pulation possède la même opinion, qui est prohe de la moyenne initiale (0.5). Lorsque
l'on onsidère la région de bipolarisation (g. 7.3(b)), nous remarquons que depuis le
début de la simulation, à haque fois qu'un agent est mis à jour, il adopte diretement
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Fig. 7.4.: Distribution des opinions en fontion du temps ave une mise à jour séquentielle
aléatoire sur une population de 900 agents omplètement onnetés. Expérienes partiulières
ave a = 0.0 et w = 0.4. Les bandes horizontales blanhes de la gure (b) sont ausées par les
opinions qui ont disparu avant de devenir prototypique.
l'une des deux opinions extrêmes. Contrairement aux modèles BC, RA et JS, il n'y a
pas de lente dérive des opinions vers leur valeur nale. Les opinions prototypiques sont
ii diretement extrêmes. De plus, la formation de deux lusters est possible dans les
modèles BC et RA, mais l'extrémisme est observé seulement dans le as où des agents
extrémistes sont introduits expliitement omme ayant une opinion initiale extrême et
une inertitude plus faible que le reste de la population. Dans notre simulation, la distri
bution initiale d'opinions est uniforme et, exeptée leur opinion initiale, tous les agents
sont identiques. Ainsi, rien ne permet de prévoir la bipolarisation extrême de la popu
lation. En d'autres termes, l'extrémisme observé est émergent. Dans la troisième gure
(7.3()), trois opinions subsistent dans la population après que l'état stationnaire a été
atteint. Environ 83% de la population adopte l'une des deux opinions extrêmes, et la
partie restante adopte une opinion entrale. Cei montre, en aord ave la TAC, que des
opinions entrales ou extrêmes peuvent être adoptées grâe au même proessus. Il n'est
pas néessaire d'introduire a priori des diérenes personnelles entre les extrémistes et les
entristes pour expliquer leur opinion nale. Enn, la gure 7.3(d) est un exemple dans
lequel 7 opinions oexistent. Les deux plus grands groupes sont extrêmes (se partageant
83% de la population). Le luster entral est plus petit (12%), et le reste de la population
(5%) est divisé entre les quatre groupes restant. Ii enore, il n'y a pas de lente dérive des
opinions vers leur valeur nale. Les opinions qui subsistent sont prototypiques presque
dès le départ de la simulation. Le temps n'a pour eet que de faire disparaître les autres
opinions à mesure que les agents adoptent l'une des opinions prototypiques. Remarquons
que tous es types de onvergene sont également eux qui sont obtenus par le modèle
JS. Une omparaison plus approfondie ave e modèle serait don souhaitable.
Deux autres expérienes partiulières sont représentées sur les gures 7.4(a) et 7.4(b).
Les deux expérienes ont été faites exatement sur la frontière entre la région de onsensus
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et la région de bipolarisation (a = 0.0, w = 0.4). La première expériene onverge vers
un onsensus alors que dans la seonde, la population se sépare en deux groupes dont
les opinions dérivent vers les extrêmes. Ainsi, même sur la frontière ave la région de
onsensus, lorsque deux groupes se forment, ils deviennent extrêmes. Cei montre qu'il
n'y a pas d'état intermédiaire entre es deux états, omme par exemple deux groupes
ayant des opinions diérentes mais non extrêmes, et onrme qu'il s'agit bien d'une
transition de premier ordre. Nous verrons dans la setion 7.3.3 que ei n'est plus vrai si
le proessus n'est pas itéré.
7.3.2. Mise à jour séquentielle aléatoire dans un réseau small-world
Jusqu'ii, nous avons supposé que les agents étaient omplètement onnetés. Dans
ette setion, nous imposons aux agents d'interagir à travers un réseau small-world (SW,
Watts and Strogatz, 1998) bidimensionnel pour étudier l'eet du réseau sur le ompor
tement du modèle. Pour onstruire un réseau SW, nous partons d'une grille arrée de
50 × 50 unités munie de onditions aux bords périodiques. Le réseau modélise une po
pulation entière. C'est pourquoi nous hoisissons d'augmenter la taille de la population
à 2500. Chaque agent est plaé sur un n÷ud de ette grille. Les agents sont onnetés à
eux-mêmes et aux huit voisins qui les entourent, et les onnexions sont symétriques. Cei
orrespond à un voisinage de Moore de rayon 1, et à une onnetivité k = 8 dans le forma
lisme des réseaux SW. Dans e modèle, deux agents onnaissent leur opinion réiproque
si et seulement si ils sont onnetés. Ensuite, haun des huit liens partant de haque
agent est, ave probabilité p, oupé et reonneté ave un autre agent hoisi aléatoirement
dans la population. Ainsi, p = 0 orrespond à un réseau arré ave voisinage de Moore et
p = 1 orrespond à un réseau aléatoire de onnetivité moyenne k. Pour ette raison, la
probabilité p est appelée aléatoirité. Les deux paramètres k et p aratérisent le réseau.
Les réseaux SW ont la propriété d'avoir une importante densité loale de onnexions et
une petite distane moyenne entre deux agents hoisis aléatoirement, e qui en fait un
bon modèle de réseaux soiaux réels.
Au lieu d'étudier, omme préédemment, le nombre de lusters ('est-à-dire le nombre
d'opinions diérentes dans la population), nous mesurons ii la variane des opinions. En
eet, lorsque le système est spatialisé, plusieurs lusters ayant des opinions arbitrairement
prohes peuvent oexister en étant isolés spatialement et don dans l'impossibilité de
ommuniquer. Cette séparation les empêhe de onverger vers une unique opinion. Nous
pourrions avoir par exemple une population omposée de beauoup de lusters d'opinions
diérentes mais toutes très prohes de 0, et d'un autre ensemble de lusters ave des
opinions prohes de 1. Intuitivement, nous dirions qu'il y a eu bipolarisation et que le
nombre pertinent d'opinions à prendre en ompte vaut 2. Cependant, mesurer simplement
le nombre d'opinions dans la population fournirait dans e as une valeur beauoup plus
élevée qui ne dérirait pas orretement la situation. De plus, dans le as spatial, des
gradients d'opinions stables entre deux lusters peuvent exister (voir la gure 7.7). Ii
enore, il ne semble pas raisonnable de ompter haque opinion diérente apparaissant
dans le gradient. Il est évidemment impossible de dérire omplètement la situation au
moyen d'un seul nombre, mais l'utilisation de la variane, mesurant la dispersion des
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opinions dans la population, permet de apturer les aratéristiques du système que l'on
veut observer.
Initialement, la distribution des opinions est uniforme entre 0 et 1, et la variane
orrespondante vaut 1/12. La valeur maximale de la variane est 1/4 ; elle orrespond à
une bipolarisation extrême (la moitié de la population a une opinion de 0, l'autre moitié
de 1). La valeur minimale est 0 et orrespond au onsensus. Pour avoir une mesure
intuitive de la situation, nous  normalisons  la variane en la divisant par sa valeur
initiale, 'est-à-dire 1/12. Ainsi, la mesure normalisée est inférieure à 1 si les opinions
ont eu tendane à se grouper autour d'un onsensus et supérieure à 1 si les opinions
ont eu tendane à polariser. Une valeur de 0 indique le onsensus et une valeur de 3
une bipolarisation extrême. Les autres valeurs de la variane normalisée peuvent être
obtenues pour plusieurs situations diérentes mais, par exemple, une valeur de 2 peut
être obtenue si un tiers de la population adopte l'opinion 0, un autre tiers l'opinion 1/2
et le tiers restant l'opinion 1.
La variane normalisée est représentée en fontion de w et de a pour diérentes valeurs
de p dans les gures 7.5(a) à 7.5(). En premier lieu, notons que es espaes ressemblent
beauoup à elui obtenu dans le as d'un réseau omplètement onneté (g. 7.1(a),
attention ependant au fait que e n'est pas la même variable qui y est représentée). La
partie supérieure gauhe de haque diagramme (en bleu) est la phase de onsensus. À té
et en dessous se trouve la phase de bipolarisation (nous verrons que la transition entre es
deux phases n'est pas du même type que elle du réseau omplètement onneté). Dans
le bas de es diagrammes, pour de petites valeurs de w, la variane normalisée déroît à
nouveau vers 1 ('est-à-dire prohe de sa valeur initiale) pour la même raison que dans
le réseau omplètement onneté.
Même si les types de onvergene restent les mêmes, l'augmentation de l'aléatoirité du
réseau a trois eets sur le omportement du système :
1. la phase de onsensus pur est élargie vers de plus grandes valeurs de a ;
2. la transition est de plus en plus abrupte, omme le montre la gure 7.6 ; les états
intermédiaires entre le onsensus et la bipolarisation disparaissent ;
3. la vitesse de onvergene du système roît. Nous mesurons la vitesse de onvergene
de la manière suivante : à haque mise à jour d'un agent, la diérene absolue entre
son anienne opinion et sa nouvelle est stokée. À haque itération, nous alulons
la moyenne des es diérenes sur toute la population, que nous appelons hange
ment moyen d'opinion. Cette mesure surestime le hangement d'opinion dans la
population, ar il est possible qu'un agent ait adopté son opinion nale pendant
sa dernière mise à jour. Cet agent ontinue de ontribuer positivement au hange
ment moyen d'opinion jusqu'à e qu'il soit à nouveau mis à jour, alors même que
son opinion a onvergé vers sa valeur nale. Ainsi, le hangement moyen d'opinion
n'est nul que si haque agent n'a plus hangé d'opinion durant sa dernière mise
à jour. En remarquant que le hangement moyen d'opinion déroît approximative
ment exponentiellement ave le temps après 5 itérations par agent, nous pouvons
quantier la vitesse de onvergene du système. Si nous ajustons une exponentielle
à es ourbes, l'opposé de l'exposant, que nous appellerons s, peut être interprété
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Fig. 7.5.: Variane normalisée des opinions pour une population de 2500 agents dans un réseau
small-world. Chaque point des diagrammes est une moyenne sur 50 expérienes de haune 2.5·105
itérations. La situation (a) orrespond à un réseau arré ave voisinage de Moore de rayon 1, et
la situation () orrespond à un réseau aléatoire.
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Fig. 7.6.: Variane normalisée des opinions pour une population de 2500 agents dans un réseau
small-world (k = 8, p omme indiqué sur la gure). Les ourbes sont des oupes dans les dia
grammes de la gure 7.5 pour w = 0.8. Chaque point est une moyenne sur 50 expérienes de
haune 2.5 · 105 itérations.
omme une vitesse de onvergene (son inverse est le nombre moyen d'itérations
néessaires pour que le hangement moyen d'opinion déroisse d'un fateur e). Les
vitesses de onvergene ainsi obtenues sont présentées dans la table 7.1 pour plu
sieurs réseaux et pour les deux phases prinipales. Premièrement, nous remarquons
qu'à l'exeption du réseau omplètement onneté, la bipolarisation onverge beau
oup plus rapidement que le onsensus. Lorsque les opinions extrêmes se propagent,
les agents les adoptent dès leur premier ontat ave elles. Ces opinions sont direte
ment très prohes des opinions nales, puisqu'auune autre n'est plus extrême. Par
ontre, dans le as du onsensus, les agents hangent pendant longtemps d'opinion.
La valeur nale du onsensus dépend de toutes les autres opinions de la popula
tion, y ompris des plus éloignées. Deuxièmement, plus p est grand, plus rapide est
la onvergene. Comme nous l'avons vu, les réseaux SW ont de petites distanes
aratéristiques. Ainsi, dès que p > 0, l'information se propage très rapidement
d'un bout à l'autre du réseau. Dans le as de la bipolarisation, le fait de passer de
p = 0 à p > 0 a beauoup d'eet sur la vitesse de onvergene, mais une valeur de p
petite ou grande onduit à peu près au même résultat. Finalement, onformément
à l'intuition, le réseau omplètement onneté est pour les deux phases parmi les
réseaux les plus rapides.
Si le réseau utilisé ii est un modèle d'un réseau soial réel, l'augmentation de l'aléa
toirité du réseau peut être interprétée omme l'augmentation de l'utilisation de moyens
de ommuniation à longue distane (télévision, internet, e-mail, . . . ) qui fournissent un
aès diret aux évènements qui se passent aux antipodes. Cei réduit le nombre d'in
termédiaires ainsi que le temps néessaire pour obtenir une information. Nos résultats
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Tab. 7.1.: Vitesse de onvergene s obtenue en supposant une déroissane exponentielle du
hangement moyen d'opinion
s
onsensus bipolarisation
Réseau (a = 0.05, w = 0.8) (a = 0.15, w = 0.4)
k = 8, p = 0 0.07 0.31
k = 8, p = 0.1 0.06 0.64
k = 8, p = 0.3 0.12 0.99
k = 8, p = 1 0.28 0.88
omplètement onneté 0.95 0.79
suggèrent que dans une telle soiété, les individus parviennent plus rapidement à une
opinion dénitive et que la dynamique d'opinions onverge soit vers un onsensus, soit
vers une bipolarisation, sans état intermédiaire. Ainsi, de manière un peu paradoxale, le
développement de moyens de ommuniations immédiats et à longue distane ne onduit
pas seulement plus rapidement au onsensus, mais également plus rapidement à la bipo
larisation. Les onits potentiels ausés par des divergenes initiales ne sont pas évités
mais enore renforés. Ce modèle pourrait don expliquer une partie du méanisme à
travers lequel l' ère de l'information  peut onduire simultanément à l'uniformisation
rapide de la ulture (musique de variété, inéma) et à l'émergene de mouvements ex
trémistes (partis populistes dans les pays oidentaux, fondamentalismes religieux), en
supposant évidemment que es deux phénomènes ont réellement pris de l'ampleur es
dernières déennies.
Nous avons mentionné plus haut que la transition entre les phases de onsensus et de
bipolarisation n'est pas de premier ordre dans le as spatial. Prenons par exemple p = 0.
Nous pouvons voir sur la gure 7.7 que dans la région de transition (nous avons hoisi les
deux points a = 0, w = 0.4 et a = 0.18, w = 1), il existe des états intermédiaires stables
entre le onsensus et la bipolarisation même pour de grandes populations. Dans es deux
exemples, il y a des lusters homogènes ave des opinions extrêmes, des lusters ave des
opinions entrales et des gradients d'opinions entre ertains d'entre eux.
D'autre part, dans la région de transition entre les phases de onsensus et de bipola
risation pour des valeurs élevées de p, la onvergene peut être onsensuelle, mais sur
une opinion non entrale. Les diagrammes de la gure 7.8 montrent les distributions
d'opinions en fontion du temps pour trois expérienes partiulières dans la région de
transition (a = 0.0, w = 0.41). Pour es valeurs des paramètres, nous pouvons obser
ver un onsensus sur une opinion moyenne (g. 7.8(a)), une bipolarisation extrême (g.
7.8(b)) ou, sur la gure 7.8(), un type de onvergene qui rappelle la  onvergene ex
trême simple  (single extreme onvergene) observée dans des variantes des modèles BC
et RA (Deuant et al., 2002). On appelle ainsi une onvergene dans laquelle une grande
partie de la population adopte une opinion qui s'extrémise sans qu'un groupe de taille
analogue ne dérive vers l'autre extrémité. Il y a pourtant trois prinipales diérenes
entre les onvergenes obtenues ave les modèles BC et RA et elle obtenue ii :
121
7. Grands groupes, dynamique d'opinions
(a) a = 0, w = 0.4 (b) a = 0.18, w = 1
Fig. 7.7.: État nal d'une population de 2500 agents sur une grille arrée de 50×50 ave voisinage
de Moore de rayon 1 et onditions au bords périodiques (après 2.5 · 105 itérations). Les opinions
sont représentées par une ouleur allant de bleu à rouge, bleu étant l'opinion 0 et rouge l'opinion
1.
1. des extrémistes ou des inertitudes asymétriques doivent être introduites expliite
ment dans les modèles BC et RA, alors que tous les agents sont identiques dans
notre simulation.
2. pendant l'expériene représentée sur la gure 7.8(), le plus gros luster (96% de la
population) possède l'opinion 0.65, alors que 4% (lusters isolés spatialement) ont
une opinion prohe de 0. Comme un exogroupe est néessaire pour  repousser 
l'opinion du grand luster vers de plus grandes valeurs, nous en déduisons que les
petits lusters isolés sont responsables de ette dérive. Contrairement aux modèles
BC et RA, dans lesquels les agents sont attirés par un petit groupe d'extrémistes,
ils sont ii repoussés par un petit groupe d'extrémistes opposés (qui a emergé du
rant l'interation). Ce omportement rappelle elui du modèle JS, mais omme il
n'a pas été étudié sur un réseau SW, une omparaison direte est impossible. Les
onditions néessaires à l'apparition d'une telle onvergene pourraient être ompa
rées à plusieurs hypothèses développées autour de l'inuene des minorités dans les
groupes (p.ex. Makie, 1987; Tindale et al., 1990; David and Turner, 1996; David
and Turner, 1999). Nos résultats suggèrent en tous as qu'une minorité extrême,
atégorisée omme exogroupe, peut inuener dans la diretion opposée la position
d'un onsensus largement majoritaire.
3. les lusters naux obtenus dans les modèles BC et RA ont des opinions très prohes
des valeurs maximales et sont don vraiment extrêmes. Dans le modèle du méta
ontraste, l'opinion nale n'est pas extrême, mais tout de même très diérente de
l'opinion moyenne initiale. Des histogrammes de la position des onsensus naux
(g. 7.9) montrent que dans le as p = 0 le onsensus est presque toujours atteint
sur une opinion omprises entre 0.45 et 0.55, alors que des valeurs de 0.3 ou 0.7
sont enore très fréquentes lorsque p = 1.
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Fig. 7.8.: Distribution des opinions en fontion du temps pour une population de 2500 agents
dans un réseau small-world de paramètre p = 1 (a = 0.0, w = 0.41).
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Fig. 7.9.: Histogramme des opinions moyennes nales pour les onsensus atteints dans la région
de transition (a = 0.0, w = 0.41). Nous onsidérons un état omme un onsensus lorsque la
variane normalisée des opinions est inférieure à 1.5, 'est-à-dire dans la moitié inférieure des
valeurs possibles. Sur 100 expérienes pour haque valeur de p, 97 ont abouti à des onsensus
pour p = 0, et 69 pour p = 1. Seules es expérienes ont été prises en ompte pour onstruire es
histogrammes.
7.3.3. Mise à jour parallèle des opinions
Nous avons étudié le omportement du modèle du métaontraste lorsqu'il est itéré
jusqu'à e qu'un état stationnaire soit atteint. Cei a permis de omparer les résultats ave
eux obtenus par d'autres modèles utilisant ette dynamique. Cependant, ette manière
de faire pose problème lorsqu'on pense à la signiation soiale de nos expérienes : ette
dynamique implique que les agents interagissent plusieurs fois à propos du même sujet
(nous n'avons onsidéré qu'une version unidimensionnelle du modèle) ave les mêmes
autres agents. Or le prinipe du métaontraste (et la TAC en général) modélise en une
seule étape tout e qui se passe entre le début et la n d'une interation de groupe. Ainsi,
dans notre modèle, l'unité de temps (une itération) est bien dénie et orrespond à une
disussion entière, et non pas seulement une interation bilatérale (omme par exemple
l'énoné d'un argument par un agent). La répétition d'une disussion sur le même sujet
ave les mêmes partiipants et dans les mêmes onditions jusqu'à e que les opinions se
stabilisent introduit de forts biais qui ne sont pas pris en ompte dans le modèle : les
eets de la mémoire (les agents se rappellent de leur opinion préédente, de la disussion
préédente, d'une atégorisation déjà eetuée des partiipants), de l'ennui, et. Si nous
essayons d'être plus dèles à la théorie que nous modélisons, nous devons étudier les
résultats des simulations après la première itération.
De plus, dans l'algorithme de mise à jour utilisé jusqu'ii, les agents adoptent l'opinion
la plus prototypique qu'ils trouvent dans leur voisinage. Ce proédé a été utilisé pour faire
en sorte que les opinions restent dans l'intervalle [0; 1] durant une interation répétée.
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Fig. 7.10.: Variane normalisée des opinions de 100 agents omplètement onnetés après une
seule mise à jour en parallèle. (a) Résultats des simulations. Chaque point est une moyenne sur
100 expérienes. (b) Coupe du diagramme (a) pour w = 0.6. Chaque point (◦) est une moyenne
de 100 expérienes de simulation. Les barres sont des intervalles de onane à 95% et la ourbe
est obtenue numériquement en supposant une distribution parfaitement uniforme des opinions.
Selon la TAC, nous tendons à adopter l'opinion que nous onsidérons omme la plus pro
totypique de l'endogroupe. La onformité au membre le plus prototypique est vue omme
une onséquene de e omportement et e n'est don pas le omportement primaire que
nous devrions implémenter. L'opinion prototypique est plutt onstruite qu'observée, et
n'existe pas néessairement dans notre voisinage. Une approhe plus orrete du point
de vue théorique est de supposer que les agents adoptent leur opinion prototypique au
lieu de l'opinion la plus prototypique de leur voisinage. Nous remplaçons don les étapes
3. et 4. de l'algorithme de mise à jour (p. 110) par une seule étape 3'. :
3'. adopter l'opinion x∗.
Cei implique que de nouvelles opinions, pouvant éventuellement sortir de l'intervalle
initial [0; 1], sont réées durant l'interation.
Nous étudions ii une population de 100 agents omplètement onnetés dont les opi
nions initiales sont tirées aléatoirement d'une distribution uniforme entre 0 et 1. Le réseau
et la taille de la population sont hoisis de sorte à modéliser une disussion de groupe
où toutes les opinions sont onnues, omme dans la setion 7.3.1. Comme tous les agents
doivent être mis à jour en une seule itération, nous utilisons une mise à jour parallèle.
La variane normalisée des opinions obtenue dans e as est représentée dans la gure
7.10(a) pour diérentes valeurs des paramètres a et w. En haut à gauhe de la ourbe
de niveau 0.05, le onsensus est atteint, toujours sur une opinion très prohe de la valeur
initiale moyenne. Entre les ourbes de niveaux 0.05 et 1, deux groupes sont observés,
mais leurs opinions sont prohes l'une de l'autre puisque la variane normalisée reste en
dessous de sa valeur initiale. Entre les ourbes de niveaux 1 et 3, nous pouvons parler
de polarisation, puisque les opinions sont plus dispersées après l'interation qu'avant. La
polarisation devient de plus en plus extrême à mesure que l'on s'approhe de la ourbe
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de niveau 3. Sur ette ourbe, on observe deux groupes, dont l'un a une opinion de 0
et l'autre de 1. Il est intéressant de noter que la variane normalisée peut devenir plus
grande que 3 dans la partie inférieure droite du diagramme. Dans e as, la polarisation
a généré des opinions plus extrêmes que la plus extrême des opinions initiale. Cei peut
parfaitement être observé expérimentalement (p.ex. Haslam and Turner, 1995) et il est
don normal que ei soit prévu par le modèle.
Des résultats théoriques peuvent être obtenus en utilisant la fontion d'endoprototy
pialité alulée pour une distribution parfaitement uniforme des opinions (appendie
7.B). Une omparaison entre la variane normalisée théorique et les résultats de la simu
lation pour w = 0.6 est donnée sur la gure 7.10(b). L'aord entre les deux ourbes est
exellent : la diérene absolue moyenne entre la variane normalisée théorique et elle
obtenue par simulation pour l'ensemble des points du diagramme de la gure 7.10(a)
vaut 0.15, pour une mesure qui varie entre 0 et presque 9. Lorsqu'il y a désaord entre
les deux valeurs, la valeur théorique a tendane à être plus grande que la valeur obte
nue par simulation. Cei s'explique par le fait que la distribution initiale des opinions
dans les simulation n'est pas parfaitement uniforme. Il est possible que la densité loale
d'opinions devienne susante pour induire un maximum loal dans la fontion de pro
totypialité qui ferait onverger des opinions dans un as où les valeurs des paramètres
a et w interdisent ei si la distribution est parfaitement uniforme. Cette possibilité de
former des lusters autour de variations loales de densité d'opinion explique la tendane
de la variane empirique à être plus petite que la variane théorique.
Nous pouvons voir sur la gure 7.10(b) que la transition entre la phase de onsensus et
la région omprise entre les ourbes de niveaux 1 et 3 n'est pas du même type que elle
du modèle itéré (omparer ave les gures 7.2 et 7.6). Ii, notre paramètre d'ordre (la
variane normalisée) devient soudain non nulle dès que w (ou a) roit, mais de manière
ontinue. Cette transition est plutt de deuxième ordre.
Dans la version itérée du modèle (et pour un réseau susamment régulier), le proessus
onduisait soit à un seul luster entral, soit à plusieurs lusters dont deux étaient ex
trêmes. Dans la version non itérée du modèle, les groupes obtenus, même s'ils ne sont que
deux, ne sont pas forément extrêmes. Cei est en aord ave un résultat expérimental
qui dit que l'expression répétée d'une attitude ou l'exposition répétée à un stimulus donné
(qui orrespond à une mise à jour itérée) aroît la polarisation (Brauer and Judd, 1996).
De plus, le nombre de groupes obtenus dans le as non itéré peut atteindre 3, voire 4,
omme le montre la gure 7.11). En résumé, ave la mise à jour utilisée dans ette se
tion, le système peut onverger vers le onsensus, la bipolarisation (et plus généralement
l'apparition de groupes extrêmes) mais aussi la simple formation de groupes sans dérive
de l'un d'entre eux vers les extrêmes.
7.4. Le rle de la distribution spatiale des opinions
Par soui de simpliité et de omparabilité ave d'autres modèles, nous avons supposé
pour les simulations préédentes que la distribution initiale des opinions était uniforme.
Bien que nous n'ayons pas insisté sur e sujet, la distribution spatiale des opinions l'était
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Fig. 7.11.: Nombre d'opinions diérentes subsistant dans une population de 100 agents om
plètement onnetés après une seule itération pour w = 0.2. La longueur des barres vertiales
représente la proportion d'expérienes ayant débouhé sur le nombre orrespondant d'opinions.
Ce graphique synthétise les résultats de 100 expérienes par valeur de a.
également. Nous nous sommes onentrés sur l'inuene des paramètres du modèle et
l'inuene du réseau sur le omportement de la population. Mais qu'en est-il de la ré
partition spatiale des opinions ? Deux populations ontenant les mêmes opinions, mais
dont les opinions semblables sont groupées spatialement ou au ontraire bien réparties,
mélangées, évolueront-elles de manière similaire ? Tentons de répondre à es questions en
mettant à prot l'outil de simulation que nous avons sous la main.
Voyons tout d'abord omment faire varier la distribution spatiale des opinions sans
hanger leur distribution (que nous onservons uniforme dans l'intervalle [0; 1]). Il est
important d'avoir à l'esprit que spatial n'est pas néessairement synonyme de géogra
phique dans les exemples de ette setion. Nous imposons aux agents leur emplaement
à l'intérieur d'un réseau (ainsi que leur voisinage) en fontion de leur opinion. L'empla
ement d'un agent peut être vu omme un lieu géographique, mais plus généralement
omme une position dans un réseau de ommuniation. Nous modélisons à nouveau ii
une population entière, omposée de 2500 agents plaés sur un réseau arré, ave voisi
nage de Moore de rayon 1. Plutt que de plaer sur haque site du réseau un agent dont
l'opinion est tirée aléatoirement d'une distribution uniforme, e sont les agents qui vont
hoisir l'emplaement qu'ils souhaitent ouper en fontion de leur opinion. Pour ela, on
onstruit une liste des agents en attente de plaement, et une liste des sites non enore
oupés, numérotés par j = 1, . . . ,m, ave m ≤ 2500 déroissant à haque attribution
d'un agent à un site. Les agents peuvent vouloir ou non être plaés dans le voisinage d'un
agent dont l'opinion est prohe, e qui aboutit respetivement à la formation de groupes
d'opinions semblables dans la population ou à une population dans laquelle les opinions
sont très bien réparties spatialement. Formellement, onsidérons un agent i, d'opinion xi,
non enore plaé sur le réseau. On parourt la liste des sites libres et pour haque site
libre j, on évalue l'opinion moyenne des agents déjà plaés dans le voisinage de j, que
l'on appelle x¯j . Si tous les sites voisins de j sont enore inoupés, on pose x¯j = 0.5. On
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(a) β = −20 (b) β = 0 () β = 20
Fig. 7.12.: Trois répartitions spatiales diérentes d'une population dont les opinions sont ti
rées aléatoirement d'une distribution uniforme sur [0; 1]. Les opinions sont représentées par une
ouleur allant de bleu à rouge, bleu étant l'opinion 0 et rouge l'opinion 1.
alule la probabilité que l'agent i soit plaé sur le site j selon
pij =
exp
(−β(xi − x¯j)2)∑m
j=1 exp (−β(xi − x¯j)2)
, −∞ < β < +∞ . (7.7)
Parmi tous les sites inoupés, l'agent i hoisit de s'établir sur le site j ave probabilité
pij.
4
Lorsque j est hoisi, il est retiré de la liste des sites libres, et l'agent suivant hoisit
à son tour un emplaement,  jusqu'à épuisement du stok . Le paramètre β varie
de −∞ à +∞, et s'interprète (en valeur absolue) omme l'inverse d'une température.
Si |β| est petit (voir nul), la température est haute, les agents ne manifestent auune
préférene et se mélangent indiéremment (on a pij = 1/m, la distribution spatiale
des opinions est uniforme, exatement omme dans la setion 7.3.2). Si |β| devient grand
(température basse), le système se ge, soit dans un état où les agents préfèrent s'éloigner
des agents dont l'opinion est prohe si β < 0, soit dans un état où les agents préfèrent
s'entourer d'agents d'opinions prohes si β > 0. Trois exemples de populations initiales
pour β = −20, 0 et 20 sont donnés dans la gure 7.12. Insistons sur le fait que dans
les trois as la distribution des opinions est uniforme, identique à elle utilisée dans la
setion 7.3.2. La population est la même, mais ses membres sont répartis diéremment
spatialement. Une mesure de la tendane au regroupement spatial des opinions similaires
dans la population est donnée par l'autoorrélation spatiale. Pour les paires de plus
prohes voisins ('est-à-dire haque site ave les voisins situés au nord, au sud, à l'est et
à l'ouest), l'autoorrélation spatiale est donnée par
ρ =
1
2n · var(x)
n∑
i=1
[
(xi − x¯)(xo(i) − x¯) + (xi − x¯)(xn(i) − x¯)
]
, (7.8)
où x¯ et var(x) sont respetivement la moyenne et la variane des opinions dans toute
la population, xo(i) et xn(i) désignent les opinions des voisins situés à l'ouest de i et
4
On a
Pm
j=1 pij = 1.
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au nord de i respetivement. L'autoorrélation spatiale vaut −1 si haque agent est
systématiquement entouré d'agents ayant une opinion aussi diérente que possible de
la sienne, et 1 si haque agent est entouré d'agents ayant une opinion aussi semblable
que possible de la sienne ; elle vaut 0 dans le as où la distribution spatiale est uniforme
(il n'y a pas de lien statistique entre l'opinion d'un agent et elles de es voisins). Par
exemple, on a ρ = −0.10 pour la population de la gure 7.12(a), où β = −20 (les
individus préfèrent s'entourer d'agents ayant des opinions diérentes). L'autoorrélation
est négative, mais faible. En fait, il est impossible pour les agents d'opinion 0 par exemple
d'être omplètement entourés d'agents d'opinions 1 et vie-versa, puisque haque agent
possède 8 voisins. Le meilleur ompromis est d'arranger les individus en lignes, de sorte
que haque agent soit entouré de 6 voisins très diérents et 2 voisins semblables. C'est
l'arrangement que l'on observe (ave des hangements d'orientation des lignes) dans la
gure 7.12(a). Comme prévu, l'autoorrélation spatiale vaut 0.00 dans la population de
la gure 7.12(b), où la distribution spatiale est uniforme. Enn, elle vaut 0.64 pour la
population de la gure 7.12(), où β = 20. Ii, on mesure un lien fort et positif entre
l'opinion d'un agent et l'opinion de ses voisins.
À e stade, il nous est possible de ommener l'itération d'un proessus d'autoatégo
risation (mise à jour séquentielle aléatoire) sur es diérentes populations et d'étudier,
omme dans la setion 7.3.2, la variane normalisée des opinions lorsqu'un état stable a
été atteint en fontion de la valeur de β. Nous hoisissons a = 0.08 et w = 0.6, e qui
nous plae sur la région de transition entre l'état de onsensus et l'état de bipolarisation
pour une répartition spatiale uniforme des opinions. Les résultats sont présentés dans la
gure 7.13. Pour haque valeur de β, 50 expérienes de 2.5 · 105 itérations ont été faites.
La variane normalisée moyenne des opinions sur es 50 expérienes est représentée sur
le diagramme en haut de la gure en fontion de β. L'autoorrélation spatiale moyenne
mesurée lors de es mêmes expérienes est reportée en fontion de β. Remarquons premiè
rement que, pour la raison mentionnée plus haut, l'autoorrélation spatiale ne desend
pas au-dessous de −0.1 ave e proédé de onstrution, même pour de fortes valeurs
négatives de β. Lorsque β = 0, la variane normalisée reste prohe de sa valeur initiale
('est-à-dire égale à 1), en aord ave les résultats de la setion 7.3.2. Nous pouvons
voir que le fait de regrouper ou au ontraire de séparer les agents d'opinions prohes
n'a que très peu d'eet sur l'état nal de la population. Il y a une légère tendane à
la polarisation (la variane normalisée dépasse l'unité) lorsque β est faiblement positif,
'est-à-dire lorsqu'il y a une légère tendane au regroupement. Cette tendane disparaît,
puis s'inverse pour de grande valeur de β. Les intervalles de onane pour la variane
se hevauhent pour toutes les valeurs de β et montrent que l'eet du regroupement, s'il
existe, est très faible.
7.4.1. De l'importane de bien hoisir ses voisins
Doit-on onlure de l'exemple préédent que la distribution spatiale des opinions n'a
auune inuene sur le omportement de la population ? Non, omme nous allons le voir
dans les expérienes suivantes. La manière de répartir spatialement les individus que nous
avons utilisée permet ertes de grouper ou de séparer les individus similaires et de faire
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Fig. 7.13.: Variane normalisée et autoorrélation spatiale des opinions en fontion de β dans
un réseau arré ave voisinage de Moore de rayon 1. Les opinions sont distribuées uniformément
dans [0; 1]. Chaque point est une moyenne sur 50 expérienes de 2.5 · 105 itérations haune. Les
barres sont des intervalles de onane à 95% pour la variane.
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(a) mélange (b) groupes () groupes et médiateurs
eg=extrême-gauhe, g=gauhe, c=entre, d=droite, ed=extrême-droite.
Fig. 7.14.: Trois manières de répartir spatialement des opinions distribuées uniformément dans
une population. (a) motif 4 × 4 dont 64 répétitions génèrent une population de taille 32 × 32
mélangeant au maximum les opinions. (b) l'un des deux motifs 8 × 8 dont l'arrangement en
damier génère une population de taille 32 × 32 séparant au maximum les opinions. () l'un des
deux motifs 9×9 dont l'arrangement en damier génère une population de taille 36×36 semblable
au as (b), mais où les groupes sont séparés par des agents dont l'opinion est entrale.
varier l'autoorrélation spatiale des opinions dans la population, mais elle laisse toujours
en ontat des agents d'opinions prohes. Il n'est pas possible de séparer nettement les
groupes qui apparaissent par exemple lorsque β est grand. Le méanisme utilisé fait que
les transitions entre les diérents groupes sont les plus doues possibles. De même, si β
est fortement négatif, haque agent est entouré d'agents diérents et d'agents semblables,
 attirés  pour les mêmes raisons dans le voisinage. Or, le méanisme de polarisation
naît de la onfrontation de deux opinions bien distintes. Il nous faut don étudier de
plus près l'eet de la onguration de la frontière des groupes, plutt que du regroupe
ment des individus. Pour ela, nous allons onfronter le omportement d'une population
dans laquelle les agents sont aussi mélangés que possible (ondition mélange) à elui
d'une autre dans laquelle des groupes homogènes sont séparés par des frontières aussi
abruptes que possible (ondition groupes), tout en onservant une distribution uniforme
des opinions. Pour les deux as, nous onstruisons quatre groupes d'agents à partir de
leur opinion. En rangeant les agents par opinion roissante (de 0 à 1), les quatre groupes
sont formés par les quatre quartiles de ette distribution. Les opinions de haque groupe
appartiennent don approximativement
5
aux intervalles [0; 0.25], [0.25; 0.5], [0.5; 0.75] et
[0.75; 1] respetivement. Par ommodité, nommons-les groupe d'extrême-gauhe (eg), de
gauhe (g), de droite (d) et d'extrême-droite (ed). Le réseau est une grille arrée de 32×32
sites. L'emplaement des agents pour les onditions mélange et groupe est dérit dans
les gures 7.14(a) et (b). Pour onstruire la population, on parourt les sites du réseau.
Lorsqu'elle est marquée eg par exemple, on tire au sort un agent non enore plaé dans
5
À ause des utuations statistiques de la distribution, les quartiles ne valent en général pas exatement
0.25, 0.5 et 0.75.
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(a) mélange (b) groupes () groupes et médiateurs
Fig. 7.15.: Trois exemples de populations obtenues à partir des shémas de la gure 7.14. Les opi
nions sont odées par une ouleur allant de bleu (0, extrême-gauhe) à rouge (1, extrême-droite).
le groupe d'extrême-gauhe, et on le plae sur e site. On ontinue ainsi jusqu'à e que
tous les agents soient plaés. Une population de la ondition mélange est obtenue par 64
répétitions du même motif de 4× 4 sites, dans lequel haque agent est systématiquement
entouré de deux agents de haque groupe. Une population de la ondition groupes est
obtenue par un arrangement en damier de deux motifs diérents de 8× 8 sites. L'un des
motifs est un ensemble d'agents de gauhe entourés par des agents d'extrême-gauhe,
l'autre d'agents de droite entourés par des agents d'extrême-droite. Ainsi, les agents de
gauhe (resp. de droite) ne sont en ontat qu'ave des agents de leur groupe et des
agents d'extrême-gauhe (resp. d'extrême-droite), alors que les agents d'extrême-gauhe
(resp. d'extrême-droite) sont également en ontat diret ave des agents de l'extrême
opposé. Deux exemples de populations obtenues pour les deux onditions sont donnés sur
les gures 7.15(a) et (b). La distribution des opinions étant identique (uniforme) dans
les deux as, l'évolution des populations mélange et groupes est-elle la même ? Faisons
l'expériene en itérant le modèle du métaontraste jusqu'à l'obtention d'un état station
naire (en pratique, nous eetuons 102400 itérations, soit en moyenne 100 itérations par
agent). À nouveau, nous hoisissons a = 0.08, w = 0.6 et r = 1. La moyenne sur 50
expérienes de la variane normalisée nale mesurée dans les deux populations est re
présentée dans la gure 7.16. Comme nous pouvons le onstater, le omportement des
deux populations, pour lesquelles seule la répartition spatiale des agents est hangée, est
radialement diérent. Pour la ondition mélange, la variane moyenne vaut 0.15, ontre
2.48 pour la ondition groupes. Autrement dit, les populations de la ondition mélange
onvergent vers un onsensus et e sont les opinions entrales qui se propagent, alors que
les populations de la ondition groupes onvergent vers une bipolarisation, haun des
groupes évoluant vers son extrême. La distribution spatiale des opinions a don une in
uene déterminante sur la dynamique de es populations. Il ne sut pas de savoir qu'il
y a des extrémistes dans la population pour en déduire une dérive extrémiste, de même
qu'il ne sut pas de savoir que toutes les tendanes sont également représentées pour
penser que es dérives ne se produiront pas. Le phénomène déterminant est l'entourage
de haque agent. Dans la ondition mélange, les extrémistes (omme les autres) sont dans
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Fig. 7.16.: Variane normalisée nale des opinions pour trois arrangements spatiaux diérents
des agents. Dans tous les as, la distribution des opinions est uniforme. Chaune des varianes
représentée est une moyenne sur 50 expérienes de 102400 itérations pour les onditions mélange
et groupes et de 129600 itérations pour la ondition groupes et médiateurs, soit en moyenne
100 itérations par agent. Les barres vertiales sont des intervalles de onane à 95% pour es
varianes.
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un ontexte où tous les groupes sont représentés. Il y a dans e as une tendane à até
goriser ensemble tous les agents du voisinage. La position prototypique des extrémistes
est don plus entrale que leur propre position. En revanhe, dans la ondition groupes,
les extrémistes sont entourés d'autres extrémistes de leur groupe, d'extrémistes opposés
et éventuellement de modérés de leur groupe. Ce ontexte favorise la atégorisation en
deux groupes. Le prototype d'un agent extrémiste, en présene de l'autre groupe, est
polarisé, et prohe de sa position initiale, où même plus extrême. Ainsi, les extrémistes
onservent ou radialisent leur positions, et les modérés, atégorisés ave d'autres modé
rés et les extrémistes, extrémisent également leur position. C'est don de la frontière des
groupes que les tendanes se propagent. Pour le prouver, séparons les groupes par des
 médiateurs  ayant une opinion entrale. Nous devons pour ela agrandir la population
(36 × 36) et générer les groupes de manière diérente. L'extrême-gauhe est omposée
d'agents dont l'opinion va de 0 au 16/81e quantile (env. 0.2), la gauhe du 16/81e au
32/81e quantile (env. 0.4), le entre du 32/81e au 49/81e quantile (env. 0.6), la droite
du 49/81e au 65/81e quantile (env. 0.8), et enn l'extrême-droite du 65/81e quantile à
1. Nous obtenons ainsi, omme avant, 4 groupes de taille 256 (extrême-gauhe, gauhe,
droite, et extrême-droite) et en plus un groupe de taille 272 (entre), et nous pouvons
 paver  le réseau selon la disposition dérite sur la gure 7.14(), e qui donne, par
exemple, la population de la gure 7.15(). Pour les mêmes paramètres et les mêmes
onditions expérimentales, la variane normalisée nale dans ette situation (g. 7.16)
vaut 1.04, mais utue beauoup plus fortement que pour les deux autres onditions.
Malgré es utuations, nous pouvons dire que la bipolarisation de la ondition groupes
est omplètement désamorée par le simple ajout d'agent dont l'opinion est entrale à
la frontière des groupes, et e malgré le fait que la onstitution de e nouveau groupe
entral rend de fait les autres groupes plus extrêmes qu'ils ne l'étaient dans la ondition
groupes. C'est don bien le ontat entre les deux extrêmes qui génèrent la radialisation
des opinions dans e as.
Si nous faisons l'analogie ave le monde réel, ei suggère que si l'on veut éviter la
radialisation des groupes, il faut éviter de laisser le dialogue intergroupes aux seuls ex
trémistes. Le réseau que avons utilisé dans la ondition groupes ne permet pas de ontat
diret entre les modérés des deux groupes, qui ne reçoivent de l'extérieur que e qui
leur est transmis par les extrémistes de leur groupe. Or, e ontat (ondition mélange),
ou l'ajout d'agents modérés à l'interfae des groupes sut à désamorer l'émergene de
l'extrémisme. Il sut don de ne pas hoisir que des extrémistes pour représenter les
groupes à l'extérieur ou d'instaurer des anaux de ommuniations qui ne passent pas
que par les représentants oiels des groupes. Évidemment, si les intérêts sont à l'intensi
ation du onit, la stratégie inverse peut être adoptée. Il est onnu de longue date que
le dialogue interreligieux, interethnique, et. de base à base ou une information objetive
sur les autres groupes permet de désamorer des onits qui sont entretenus par une
image déformé, simpliée, sous-évaluée de l'autre. Il est néanmoins surprenant d'obtenir
à nouveau ette onlusion à partir de e simple modèle.
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(a) ondition initiale (b) situation après 3072 itéra
tions (3 itérations par agent
en moyenne)
() situation après 102400 ité
rations (100 itérations par
agent en moyenne)
Fig. 7.17.: Une population de taille 32 × 32 dans laquelle deux groupes sont en interation. Le
premier (disque rouge) est onstitué d'agents dont les opinions sont distribuées uniformément
dans [0.6; 1] et le seond (autour, en bleu) d'agents dont les opinions sont distribuées uniformé
ment dans [0; 0.4]. La mise à jour est séquentielle aléatoire, ave les paramètres a = 0.1, w = 0.4
et r = 2. Les opinions sont odées par une ouleur allant de bleu (0, extrême-gauhe) à rouge (1,
extrême-droite).
7.4.2. La dynamique spatiale des opinions
Nous avons montré que la nature de l'interfae entre les groupes (abrupte ou doue)
pouvait inuener l'issue de la situation, en allant soit vers une radialisation des posi
tions, soit vers un onsensus général. Lorsque les groupes sont séparés par les individus
les plus extrémistes, e sont les opinions de es derniers qui nissent par se répandre dans
leurs groupes respetifs. Les opinions transitent don de la frontière des groupes vers l'in
térieur. Dans e paragraphe, nous verrons que la dynamique qui fait que les opinions sont
déterminées à la frontière des groupes puis se répandent à l'intérieur ne dépend pas du
fait que la situation favorise la polarisation ou au ontraire le onsensus, ni de la nature
de l'interfae entre les groupes. L'exemple que nous onstruisons pour ela est le suivant.
La distribution des opinions n'est plus uniforme, mais omposée de deux ensembles dis
tints disposés sur une grille arrée de 32 × 32 sites. Le premier ensemble est onstitué
d'agents dont l'opinion est tirée aléatoirement d'une distribution uniforme sur l'inter
valle [0.6; 1] et qui sont plaés à l'intérieur d'un erle (au entre de la gure 7.17(a)).
Le seond est onstitué d'agents dont les opinions sont distribuées uniformément dans
l'intervalle [0; 0.4] et qui oupent toutes les autres positions de la grille. En ajustant
les paramètres a et w, es deux groupes vont soit se polariser, soit onverger. Lorsque
a = 0.1 et w = 0.4, les diérenes d'opinions entre les deux groupes sont susantes pour
provoquer une polarisation. Cependant, pour une mise à jour séquentielle aléatoire et un
rayon du voisinage r = 2, le phénomène n'est pas instantané. Sur la gure 7.17, nous
voyons que dans un premier temps, les opinions à l'intérieur de haque groupe s'homogé
néisent et que les opinions extrêmes se répandent à la frontière des deux groupes. Nous
pouvons don ontredire la itation de Ph. Geluk en exergue de e hapitre : dans ette
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(a) ondition initiale (b) situation après 7168 itéra
tions (7 itérations par agent
en moyenne)
() situation après 102400 ité
rations (100 itérations par
agent en moyenne)
Fig. 7.18.: Une population de taille 32 × 32 dans laquelle deux groupes sont en interation. Le
premier (disque rouge) est onstitué d'agents dont les opinions sont distribuées uniformément
dans [0.6; 1] et le seond (autour, en bleu) d'agents dont les opinions sont distribuées uniformé
ment dans [0; 0.4]. La mise à jour est séquentielle aléatoire, ave les paramètres a = 0, w = 0.6
et r = 2. Les opinions sont odées par une ouleur allant de bleu (0, extrême-gauhe) à rouge (1,
extrême-droite)
situation, les étrangers qui sont près de la frontière sont plus étrangers que les autres. La
polarisation naît de la onfrontation des deux tendanes présentes, et n'a tout d'abord
pas lieu à l'intérieur des groupes, où le ontexte est purement intragroupal. Malgré l'ab
sene de ontat diret ave l'exogroupe, les agents qui sont loin de la frontière nissent
tout de même eux aussi par adopter l'opinion extrême qui s'y est généralisée.
Si nous hoisissons, pour la même situation initiale et les mêmes onditions expérimen
tales, a = 0 et w = 0.6, les opinions des deux groupes onvergent (g. 7.18). Les opinions
ommenent également par s'homogénéiser à l'intérieur de haque groupe et les opinions
entrales se répandent à la frontière des groupes (en aord, ette fois, ave Le Chat de
Ph. Geluk). Ensuite, les opinions entrales se propagent de la frontière vers l'intérieur
des groupes.
Dans es deux exemples, les agents qui forment initialement la frontière ne sont ni par
tiulièrement extrémistes ni partiulièrement modérés. Le fait de plaer des extrémistes
à la frontière nous ramènerait à la ondition expérimentale groupes de la setion 7.4.1,
et le fait de plaer des modérés à la frontière nous ramènerait à la ondition groupes et
médiateurs ou au as β = 20 du début de la setion 7.4. Dans tous les as étudiés, les
opinions dénitives sont formées à l'interfae entre les groupes et se répandent depuis là.
Le fait que l'état nal tienne plus de la bipolarisation que du onsensus est également
sans importane pour ette observation.
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7.5. Conlusion
Nous avons tout d'abord étudié le omportement olletif induit par le modèle du
métaontraste lorsque les opinions sont initialement distribuées uniformément dans la
population et les agents répartis de manière homogène. Ses aratéristiques prinipales
sont les suivantes :
 Lorsque le proessus d'autoatégorisation est itéré dans un réseau omplètement
onneté, les opinions se rassemblent en un ou plusieurs groupes, dont deux sont
toujours extrêmes. En onséquene, le modèle amène au onsensus, à la bipolarisation
ou à plusieurs groupes selon les valeurs des paramètres a et w. Tous es types de
onvergene sont très similaires à eux obtenus pour le modèle JS. Nous avons montré
que seuls un ou deux groupes peuvent se former si nous supposons que la distribution
initiale des opinions est parfaitement uniforme. Des utuations autour de ette
distribution sont la soure d'un omportement beauoup plus rihe, qui peut être
mis en évidene grâe à la simulation.
 Les diérents états atteints par le système sont essentiellement les mêmes lorsque
les agents interagissent à travers un réseau small-world, à l'exeption du fait que
des états intermédiaires entre le onsensus et la bipolarisation apparaissent : la po
pulation peut se séparer en plusieurs groupes homogènes isolés spatialement les uns
des autres soit par une frontière nette, soit par un gradient d'opinion. Ces états
intermédiaires disparaissent si l'aléatoirité du réseau devient grande. Dans e as,
une petite proportion d'agents ayant une opinion extrême peut éloigner le onsensus
majoritaire de sa position initiale moyenne. Une aléatoirité non nulle dans le réseau
small-world, 'est-à-dire la apaité pour les agents de ommuniquer diretement
sur de longues distanes, provoque une ristallisation rapide de la population, tant
vers le onsensus que vers la bipolarisation. Un parallèle entre un réseau small-world
pour lequel l'aléatoirité augmente et la généralisation des moyens de ommuniation
à longue distane dans notre soiété fournit une expliation possible d'une unifor
misation rapide dans ertains domaines en même temps qu'une polarisation rapide
dans d'autres par le même méanisme.
 Lorsqu'une seule itération (mise à jour parallèle) est eetuée, l'ensemble des onver
genes envisageables sont observées : le onsensus ou l'apparition de plusieurs groupes,
ave des opinions extrêmes ou non. Une partie importante du diagramme de phase re
présente des situations où les opinions nales sont plus extrêmes que la plus extrême
des opinions initiales.
Nous avons vu dans le hapitre 6 que le modèle du métaontraste était onsistant ave
des observations empiriques au niveau de l'individu et des petits groupes. Les résultats
obtenus dans e hapitre au niveau olletif sont ohérents ave les préditions de la TAC.
En partiulier, la TAC postule que les mêmes proessus psyhologiques sont à l'÷uvre
lorsque l'on adopte une position entrale ou extrême. Nous onstatons que de petites
utuations aléatoires dans la distribution initiale des opinions peuvent faire basuler
le système vers le onsensus ou la bipolarisation. De plus, e phénomène s'obtient sans
hangement de la valeur des paramètres du modèle (si leur valeur est bien hoisie). La
présene initiale d'extrémistes ayant un omportement diérent des autres agents n'est
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pas néessaire non plus pour induire l'extrémisme. Ainsi, en aord ave la théorie, une
population d'agents ayant tous le même omportement peut onverger vers diérents
omportements olletifs. Toujours en aord ave la TAC et des faits expérimentaux, les
opinions nales dans la population peuvent être plus extrêmes que la plus extrême des
opinions initiales. Cei donne une validité répliative (voir la setion 4.6) à e modèle.
La question de la similarité entre le modèle du métaontraste et le modèle JS devrait
être approfondie. Comme nous l'avons mentionné dans l'introdution de e hapitre, la
prinipale diérene entre les deux modèles est que la distane néessaire entre deux
opinions pour induire l'assimilation ou le ontraste est xée dans le modèle JS et dépen
dante du ontexte dans le modèle du métaontraste. Cette diérene n'est pas observable
au niveau olletif dans nos simulations. Cei est probablement dû à la distribution des
opinions utilisée et au fait que la mise à jour est itérée. Par exemple, le fait que pour
la TAC l'ensemble du ontexte soit important pour évaluer la (dis)similarité entre indi
vidus implique que deux groupes qui se atégorisent mutuellement omme exogroupes
peuvent se reatégoriser ensemble en présene d'un troisième groupe très diérent. Ce
omportement est observable dans le modèle du métaontraste après une itération, mais
pas dans le modèle JS, à moins d'un hangement des seuils d'aeptation ou de rejet.
Cependant, une interation répétée sous le modèle JS peut onduire à e omportement.
Une étude plus approfondie serait néessaire pour mettre en avant les diérenes entre
les deux modèles au niveau olletif, mais nos résultats suggèrent que les types de onver
gene obtenus sont les mêmes, pour autant que les valeurs des paramètres soient bien
hoisies. Le modèle du métaontraste a été développé pour reproduire le phénomène de
atégorisation et identier les prototypes assoiés à haque atégorie. En tant que tel,
il modélise orretement des interations en petits groupes et il est plus adéquat que le
modèle JS dans de telles situations. Les résultats obtenus au niveau marosopique sont
également pertinents et sensés, mais le modèle JS semble être plus approprié pour la
desription de grands groupes en interation répétée, ar il est beauoup plus simple.
Nous avons vu ensuite que deux populations ontenant les mêmes opinions, mais ré
parties diéremment dans l'espae pouvaient présenter des omportement olletifs ra
dialement diérents. Le seul fait que les agents d'opinions similaires soient groupés ou
non a très peu d'inuene. Mais si deux groupes ne ommuniquent entre eux que par
l'intermédiaire de leurs membres les plus extrémistes, alors les groupes tendent à se
polariser. Au ontraire, lorsque la ommuniation a aussi lieu entre modérés ou entre
modérés et extrémistes de l'autre groupe, des situations nales plus onsensuelles se pro
duisent. En résumé, la nature de la frontière entre les groupes est déterminante pour
l'issue d'une divergene initiale d'opinion. Une frontière abrupte, qui met en ontat un
extrême et l'autre, favorise la polarisation et une frontière doue, qui ne met en ontat
que des agents d'opinions relativement prohes, favorise le onsensus. La frontière joue
un rle tout aussi déterminant dans la dynamique de la propagation spatiale des opi
nions. Lorsque des agents d'opinions similaires sont rassemblés spatialement, les opinions
nales qui seront observées dans la population sont d'abord générées à la frontière des
groupes, puis diusées à l'intérieur de eux-i, indépendamment de la nature de la fron
tière (abrupte ou doue) ou du type de onvergene (polarisation ou onsensus). Du point
de vue géographique, l'existene des onepts de quartier ou de ghetto traduit le fait que
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la répartition spatiale des êtres humains n'est pas homogène, même à l'intérieur d'une
seule ville. Notre modèle suggère, pour autant que l'on puisse assimiler une seule opi
nion à une ulture, que le regroupement spatial n'est pas une ondition susante pour
générer des tensions grandissantes entre les diérents groupes en présene. Mais pour
les apaiser, il faut maintenir des anaux de ommuniation entre toutes les tendanes
de haque groupe et éviter la formation de groupes fermés sur eux-mêmes, qui ne om
muniquent entre eux que par l'intermédiaire de leurs membres les plus extrémistes. Une
mise en garde ependant avant la transposition des prévisions du modèle à la réalité :
d'après le modèle, des ongurations géographiques favorisent le onsensus plutt que
la polarisation, mais les paramètres a et w, eux, sont déterminants pour l'issue de la
situation. Or, au mieux ils sont inonnus pour une situation réelle donnée, et au pire ils
ne orrespondent à rien dans la réalité.
Très peu d'études empiriques portent sur la mesure du omportement individuel durant
des phénomènes olletifs de grande envergure (p.ex. manifestation, diusion d'une idée
dans une ville), à ause des diultés évidentes que l'on renontrerait pour obtenir des
résultats dans de tels as. Cependant, beauoup de théories de psyhologie soiale pro
posent une expliation de es phénomènes en termes de proessus individuels. Ce modèle
pourrait être utilisé omme un outil pour obtenir de nouvelles hypothèses expérimentales
dérivant de la TAC et onernant de telles situations, omme nous l'avons fait oner
nant l'eet de l'aléatoirité d'un réseau small-world ou de la répartition géographique des
individus.
7.A. Appendie : doumentation aompagnant le programme de
simulation
Itselfat - An iterated spatial self-ategorization simulation program
E-mail: Laurent.Salzarulounil.h
For details about the mathematial model implemented here, see
L.Salzarulo (2004), Formalizing self-ategorization theory to simulate
the formation of soial groups, presented at the Seond European Soial
Simulation Assoiation Conferene, Valladolid, Spain,
16th-19th september 2004.
1. COMPILING
The program requires the GNU Sienti Library
(http://www.gnu.org/software/gsl/) v.1.4 to ompile. Just type
# make no_graphis
to ompile the program into an exeutable le named 'itselfat_no_g'.
To allow graphial mode exeution (see next paragraphs), you further
need GTK+ v.2.0 library to be installed (http://www.gtk.org/).
The ommand
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# make
builds an exeutable le named 'itselfat'.
You an fore the program to reompile by typing
# make lean
and then
# make (or make no_graphis)
2. USAGE
If the program was ompiled withgraphial mode enabled (see
paragraph 1.), it an be run in two modes: graphial and iterative.
Graphial mode is meant to be able to see the population on a square
grid (with periodi boundary onditions), where agents are oloured
from blue to red. Agents with opinion 0 are blue, and agents with
opinion 1 are red. Another window shows the spatial gradient of the
opinions. Null gradient is blak, whereas maximal gradient is red.
Graphial mode is launhed using the ommand:
# ./itselfat -g
Various statistis an be omputed and printed on the standard output
at eah iteration, and sreenshots an be saved by pressing the
appropriate key (a omplete list of available key ommands are
displayed when the program is launhed, and an be alled by pressing
'?' or 'F1'). Output an be redireted to a le by launhing the
program with the ommand
# ./itselfat -g > output.dat
The iterative mode of the program is faster, but doesn't allow to see
the population evolving. Requested measures in the population are just
output to a le. Iterative mode is launhed using the ommand
# ./itselfat -o output.dat
if the program was ompiled with the GTK+ library OR
# ./itselfat_no_g -o output.dat
if the program was ompiled without the GTK+ library
When the program ends, the le output.dat ontains a desription of
the experimental onditions in the rst line, the name of the
dierent measures omputed during simulation on the seond line and
the orresponding measures in the following lines. Eah line of measure
ontains rst the urrent iteration number, the value of parameter
'a' and the value of parameter 'w'.
If snapshots were requested, they are saved in the urrent diretory
in le named 'snapshot_aX.XXX_wX.XXX_rX_pX.XXX_iX.png' where the
'X.XXX' are replaed by the values of the parameter they follow
(see paragraph 3.):
- a : parameter 'a' of the model;
- w : parameter 'w' of the model;
- r : radius of the Moore neighbourhood;
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- p : randomness of the Small-World Netword;
- i : number of the urrent iteration.
3. PARAMETERS SETTINGS
The parameters of the simulation an be hanged by modifying the
denitions in le 'itselfat.h'.
Eah value is dened in a line looking like:
#dene PARAMETER_NAME VALUE
At preproessing time, the ompiler will simply replae every ourene
of PARAMETER_NAME with the string VALUE in the ode.
WARNING: the ode ontains no protetion against wrong values of the
parameters. In ase you enter wrong values, the program will either run
produing strange outputs, or simply rash.
Here are the dierent parameters:
3.1 DEFINITION OF THE ENVIRONMENT
GRID_SIZE
A positive integer. Agents are plaed on a GRID_SIZE x GRID_SIZE grid,
one on eah ell. Thus, the total number of agents in the simulation
is GRID_SIZE x GRID_SIZE.
MOORE_RADIUS
An integer or INF. Agents interat within a Moore neighbourhood (whih
an be transformed to a small-world neighbourhood, see below). This
parameter gives the radius of the Moore neighbourhood. It has to be
smaller than GRIDSIZE/2, otherwise agents will be ounted twie (or
more) in the neighbourhood of other agents. It an be set to INF to
make it innite (every agent interats with every other agent, full
mixing ondition).
ENABLE_SMALLWORLD
0 or 1. A value of 1 will enable a rewiring of the Moore neighbourhoods
to build a Small-world network. The probability of rewiring is the next
parameter. Do not set ENABLE_SMALLWORLD to 1 if MOORE_RADIUS is set to
INF, the program would try to make a link to an agent whih is not
already in the neighbourhood, whih is impossible.
SMALLWORLD_P
A double-preision oating number. This is the probability with whih
links of the network will be rewired from a Moore neighbourhood to
build a Small-world network. Setting SMALLWORLD_P to 0 has no eet
on the network (in this ase, it is more eient to set
ENABLE_SMALLWORLD to 0), while a value of 1 will generate a random
network, preserving the average neighbour number.
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OPINION_DIMENSIONS
A positive integer. Indiates the number of dimensions on whih
ategorization is done. It is the number of dierent topis about
whih eah agent has an opinion.
RANDOM_SEQUENTIAL_UPDATE
0 or 1. A value of 0 orresponds to a parallel updating algorithm (all
agents updated in a single iteration), whereas a value of 1 is
sequential update (one randomly hosen agent is updated in eah
iteration).
EXISTING_OPINION
0 or 1. If 1, agents adopt the opinion of their most prototypial
neighbour. If 0, agents adopt their most prototypial opinion (whih
does not neessarily exist in their neighbourhood).
3.2 GRAPHICAL MODE PARAMETERS
In graphial mode, parameters a and w annot be hanged at runtime.
Their values are speied through
A
A real in [0 ; 0.5℄.
W
A real in ℄0 ; +Innity℄.
3.3 ITERATIVE MODE PARAMETERS
In iterative mode, parameters a and w an be hanged at runtime, and
several statistis on the population an be omputed and sent to an
output le. The main loop of the program looks like the following
(words written in apital letters are parameters that an be dened):
-----------
for (a = FIRST_A to LAST_A with step STEP_A)
for (w = FIRST_W to LAST_W with step STEP_W)
experiment = 0
while (experiment <= NUMBER_OF_EXPERIMENTS) do
iteration = 0
while (iteration <= LAST_ITERATION) do
if (iteration >= FIRST_OUTPUT && iteration%STEP_OUTPUT==0)
send output
end if
end while
experiment++
end while
end for
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end for
-----------
The following statistis an be omputed and delivered as output by
dening the orresponding parameter to 1:
NB_OF_DIFFERENT_OPINIONS_OUT
The number of dierent opinions (within an error of +/-0.001) in the
whole population.
MEAN_OUT
The average opinion in the population.
VARIANCE_OUT
The variane of the opinions in the population.
HISTOGRAM_OUT
A list of the relative frequenies of opinion lasses. The number of
lasses is dened by the parameter HISTOGRAM_CLASS_NUMBER. All
lasses have the same width.
OPINION_LIST_OUT
A omplete (not sorted) list of all agents' opinions.
MEAN_LAST_OPINION_CHANGE_OUT
The mean last hange of opinion the population.
SNAPSHOT_OUT
Writes a PNG graphi le representing the opinion window.
Finally, you may also want to modify the initial distribution of the
opinions in the population (whih is by default a uniform distribution
in [0,1℄). This an be done by modifying funtion
population_initialization(), dened in le itselfat.pp from line 592.
7.B. Appendie : fontion de prototypialité dans le as d'une
distribution uniforme des opinions
Les équations (4.13) à (4.15) (p. 43) donnent la fontion d'endoprototypialité obtenue
pour une distribution ontinue ρ(x) des opinions. Lorsque ette distribution est uniforme,
'est-à-dire si
ρ(x) =
{
1 si x ∈ [0; 1]
0 sinon
, (7.9)
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dintra et dinter sont données par
dintra(x) =
w2
2
+
w
[
(x− 1) exp
(
− (x−1w )2)− x exp(− ( xw)2)]√
π gerf
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, (7.11)
où gerf(x0, x1) =
2√
π
∫ x1
x0
exp(−ξ2) dξ est la fontion appelée generalized error funtion.
Dans e as, on obtient P in par
P in(x) = a · dinter(x)− (1− a) · dintra(x) . (7.12)
144
Deuxième partie
où l'on dérit deux appliations du modèle du métaontraste à des domaines qui sortent
du adre des sienes soiales : un algorithme de lassiation automatique et un ltre
de traitement d'image.
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Un onept édié par des psyhologues soiaux pour dérire une partie du ompor
tement humain a été traduit dans un langage formel, mathématique, don abstrait. Le
modèle du métaontraste est une mahine qui prend en entrée des nombres pour en
produire d'autres. Nous avons vu que, lorsque nous onsidérons que es nombres sont
des attitudes, il dérit orretement un méanisme ognitif observé hez l'être humain.
Cependant, il n'est pas néessaire, formellement, que les nombres entrés dans le modèle
soient les objets pour lesquels il a été développé. Le modèle est sémantiquement aveugle.
La uriosité intelletuelle impose de se demander quels sont les eets de l'algorithme
réé en dehors du hamp dont il est issu. Cei permet au pire d'améliorer la ompréhen
sion du méanisme modélisé, et au mieux de faire le lien ave d'autres phénomènes, de
leur trouver une parenté struturelle ommune, e qui peut être vu omme l'un des buts
de l'ativité sientique.
Plus pragmatiquement, de nombreux algorithmes réents ont vu le jour à la suite de
l'observation de systèmes traditionnellement éloignés de l'informatique. Notamment, la
physique a inspiré les algorithmes de reuit simulé, la biologie a fourni les méanismes
à la base des réseaux de neurones artiiels, des algorithmes génétiques ou enore des
algorithmes de olonies de fourmis. Nous nous posons alors la question suivante : l'obser
vation et la modélisation de systèmes soiaux humains peuvent-elles également inspirer
des algorithmes utiles pour l'optimisation, la lassiation, la détetion de signal, l'ex
tration de données ? La question a fait l'objet d'un symposium intitulé soially inspired
omputing, qui a eu lieu en 2005 à Hateld (GB).
Le modèle du métaontraste peut-il don être  utile  du point de vue informatique ?
Comme nous allons le voir, la réponse est nuanée. Il est utilisable en tant qu'algorithme
de lassiation original (hap. 8), mais beauoup plus lent que les algorithmes existant.
En tant qu'algorithme de traitement d'images (hap. 9), il produit des eets intéressants,
mais dont ertains sont similaires à d'autres algorithmes plus simples.
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Il y a deux sortes d’arbres : les
hêtres et les non-hêtres.
(Raymond Queneau)
Catégoriser un ensemble de personnes implique, entre autres, de les lassier. L'algorithme que nous avons donné au hapitre 4 permet de partitionner de manière non
supervisée les individus du ontexte, de sorte que les individus  similaires  se trouvent
atégorisés ensemble. Cette méthode se distingue d'autres algorithmes de lassiation
automatique (p.ex. lassiation hiérarhique asendante, K-means lustering) par les
propriétés suivantes :
1. la prinipale aratéristique du modèle du métaontraste est sa dépendane au
ontexte : la mesure de similarité (et don les prototypes et la lassiation obtenus)
dépend des individus présents ;
2. le nombre de groupes obtenus par la lassiation ne doit pas être spéié explii
tement a priori ;
3. les points autour desquels les groupes sont onstruits (les prototypes) ne sont pas
forément entrés dans les groupes, mais prohes d'individus bien distints des
autres groupes.
Ce petit hapitre est onsaré à la formulation d'un algorithme de lassiation basé
sur elui du hapitre 4 mais adapté à un logiiel de statistique, et à l'exploration de ses
propriétés grâe à quelques exemples.
8.1. Desription de l'algorithme de lassiation
Étant donné un ensemble de n points dont les oordonnées, 'est-à-dire les sores sur
D variables, sont xiα (i = 1, . . . , n, α = 1, . . . ,D), on onstruit les lusters autour des
endoprototypes en attribuant à haque individu le prototype dont il est le plus prohe.
Plutt que de remonter le gradient de P in (équation 4.4) depuis haque individu jusqu'à
un maximum loal, on herhe d'abord l'ensemble des maxima loaux de la fontion P in,
puis on attribue les individus aux prototypes trouvés. L'avantage de ette méthode est
que le nombre d'appels à la fontion P in pour loaliser ses maxima ne dépend que de
l'étendue des variables et de w, et pas du nombre d'individus, omme nous allons le
voir. Elle a don un oût omputationnel moindre que la méthode hoisie au hapitre 4.
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L'inonvénient est qu'il n'est jamais garanti que tous les maxima loaux de P in ont été
trouvés.
On loalise les maxima de P in de la manière suivante. Appelons Eα l'étendue de la
variable α (Eα ⊂ R). En général, les Eα sont diérents de [0; 1]. Ainsi, ontrairement aux
hapitres préédents, le paramètre w ne s'interprète plus omme une fration de l'étendue
des variables, mais omme un nombre absolu indiquant le diamètre typique des groupes,
dans l'unité des variables. Évidemment, il est souhaitable de standardiser les variables
avant la lassiation pour ramener les unités de haque variable à leur éart-type et
pour leur donner un poids identique. L'espae à explorer pour la reherhe de maxima
est don E = E1 × E2 × · · · × ED ⊂ RD. L'expériene montre que deux maxima loaux
de P in sont toujours distants d'au moins w l'un de l'autre. Intuitivement, dans le modèle
original, w mesure une diérene maximale typique d'opinion dans l'endogroupe. Il est
naturel que deux opinions qui dièrent de moins de w se trouvent assoiées au même
prototype, et don que deux prototypes ne soient jamais si prohes l'un de l'autre. On
réé un maillage à peu près arré de E en divisant haque Eα en
⌈
ℓ(Eα)
w
⌉
intervalles de
largeurs identiques et inférieures ou égales à w (ℓ(Eα) désigne la largeur de l'intervalle
Eα, et ⌈ ⌉ la partie entière par exès). Les bornes de es intervalles forment un ensemble
Mα de points équidistants qui ouvrent Eα. Les n÷uds du maillage sont les éléments de
M1 ×M2 × · · · ×MD. À partir de haun de es n÷uds, le gradient de P in est remonté
jusqu'à un maximum loal. On espère ainsi (sans preuve) avoir loalisé tous les maxima
de P in. Dans un deuxième temps, les distanes de haque individu à haque prototype
sont évaluées et haque individu est attribué au prototype dont il est le plus prohe.
Dans la setion 9.2, nous verrons que la omplexité d'un appel à la fontion P in est
en O(n). Lorsque le nombre d'individu est grand, il est possible de diminuer e oût en
onstruisant et en utilisant un histogramme des positions des individus (ontenant moins
de n lasses), approximant la distribution exate des positions. Pour e faire, on divise
haque Eα en nα lasses, indexées par iα (iα = 1, . . . , nα). Si l'on désigne par xi1i2···iα le
entre de la lasse indexée par i1 sur la première dimension, i2 sur la deuxième dimension,
. . . , iD sur la D
e
dimension, et par fi1i2···iα le nombre d'individus dans ette lasse, les
fontions dintra, dinter et P
in
peuvent être réérites pour un histogramme à partir des
équations (4.2), (4.3) et (4.4) omme
dhintra(x) =
∑n1
i1=1
. . .
∑nD
iD=1
fi1i2···iα µ(x, xi1i2···iα) d(x, xi1i2···iα)∑n1
i1=1
. . .
∑nD
iD=1
fi1i2···iα µ(x, xi1i2···iα)
, (8.1)
dhinter(x) =
∑n1
i1=1
. . .
∑nD
iD=1
fi1i2···iα (1− µ(x, xi1i2···iα)) d(x, xi1i2···iα)∑n1
i1=1
. . .
∑nD
iD=1
fi1i2···iα (1− µ(x, xi1i2···iα))
et (8.2)
P inh (x) = a · dhinter(x)− (1− a) · dhintra(x) . (8.3)
L'approximation doit être d'autant meilleure ('est-à-dire le nombre de lasses de l'his
togramme grand) que w est petit. Comme le modèle est sensibles aux distanes d'ordre
w, on postule que le nombre de lasses sur haque dimension doit être inversément pro
portionnel à w et proportionnel à ℓ(Eα). Pour évaluer la préision de l'approximation, on
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mesure l'éart ε entre les fontions de prototypialité alulées à partir de l'histogramme
(P inh ) et à partir de la distribution exate (P
in
) en divisant l'éart absolu moyen des deux
fontions sur tout le volume E par la diérene entre le maximum et le minimum de P in
sur E :
ε =
1
max
x∈E
P in(x)−min
x∈E
P in(x)
∫
E
∣∣P inh (x)− P in(x)∣∣
vol(E)
dx . (8.4)
À nouveau, l'expériene montre qu'en onstruisant un histogramme dont le nombre de
lasses vaut 11+ℓ(Eα)/w sur haque dimension (l'ajout du terme onstant est souhaitable
pour les grandes valeurs de w), l'erreur ε est inférieure à 2%. Insistons sur le fait qu'une
erreur minime sur la diérene des fontions exate et approximée ne garantit pas que
leur maxima respetifs se trouvent au même endroit, tout omme une grande erreur peut
n'avoir que très peu de onséquenes sur l'emplaement des maxima. P inh fait appel à
11+ℓ(Eα)/w points sur haque dimension α, alors que P
in
fait appel à n points sur haque
dimension. Don, en négligeant le temps néessaire à la onstrution de l'histogramme,
l'utilisation de P inh est plus rapide que la version exate si
n >
(
D∏
α=1
11 +
ℓ(Eα)
w
) 1
D
. (8.5)
Pour donner une idée intuive, si les variables sont standardisées (ave une étendue de
l'ordre de l'unité), on hoisira la méthode approximative si n≫ 11+1/w. Cela dit, même
ette méthode rapide est enore extrêmement lente en omparaison d'autres méthodes
de lassiation.
Cet algorithme est implémenté dans un hier soure pour le langage R
1
, disponible à
l'adresse http://wwwpeople.unil.h/laurent.salzarulo/en/mlust. Le hier soure
dénit une fontion mlust prenant en paramètres un tableau de sores (de n individus
sur D variables), les valeurs des paramètres a et w (rebaptisés ontrast et width pour
ette appliation), et une valeur logique indiquant si la fontion de prototypialité doit
être alulée sur la distribution exate des individus ou sur un histogramme qui l'ap
proxime. La fontion retourne une liste ontenant une variable indiquant pour haque
individu le numéro du groupe auquel il a été attribué, une matrie donnant les oordon
nées de tous les prototypes, et nalement les valeurs des paramètres ontrast et width.
Comme les oordonnées des prototypes sont retournées, l'attribution des individus aux
lusters peut être faite d'une autre manière que elle qui est proposée, par exemple au
moyen d'une fontion d'appartenane oue (voir la note 4, p. 37). La doumentation
qui aompagne e hier soure est reproduite dans l'annexe 8.A. Voyons maintenant
omment s'utilise et algorithme dans R et quelles sont es propriétés.
1
R Development Core Team (2006), `R : A language and environment for statistial omputing', R Foun
dation for Statistial Computing, Vienne, Autrihe, <http://www.R-projet.org>.
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8.2. Exemples et disussion
Le jeu de données LifeCyleSavings est disponible dans les distributions standards
de R. Il ontient les sores de 50 pays sur 5 variables, dont pop75 et ddpi, que nous
utilisons pour la lassiation. pop75 est la proportion de la population âgée de plus
de 75 ans, et ddpi est le taux de roissane du revenu net par habitant. Les données
sont des moyennes sur les années omprises entre 1960 et 1970. La gure 8.1 montre
les lassiations obtenues après standardisation des deux variables pour un diamètre
typique des groupes width = 0.9, et deux valeurs diérentes du ontraste (0 et 0.1).
Dans R, la lassiation de la gure 8.1(a) et sa représentation graphique sont obtenues
grâe aux ommandes suivantes :
data(LifeCyleSavings)
# standardisation des données:
dat<-t((t(LifeCyleSavings)-mean(LifeCyleSavings))
/sd(LifeCyleSavings))
# lassiation:
l<-mlust(dat[,(3,5)℄, width=0.9, ontrast=0)
# représentation graphique:
plot(dat[,(3,5)℄, ol=l$lusters)
points(l$prototypes, ph=8, ol=1:nrow(l$prototypes))
La lassiation sépare les pays en quatre groupes : en noir, les pays à petite proportion
de personnes âgées et à faible roissane du revenu (Chine, pays d'Amérique du Sud et
d'Afrique) ; en bleu, pays à forte proportion de personnes âgées et faible roissane (pays
d'Europe et États-Unis) ; en rouge, pays à proportion moyenne de personnes âgées et
forte roissane (p.ex. Japon, Portugal, Grèe) et enn, en vert, un seul pays a proportion
moyenne de personnes âgées et à très forte roissane (Lybie).
Mentionnons tout d'abord que l'ajout de ontraste (passage de la gure 8.1(a) à la
gure 8.1(b)) polarise les prototypes. Alors qu'ils sont à peu près entraux dans le premier
as, ils se rapprohent d'individus inarnant les spéiités de haque groupe dans le
seond as. Par exemple, e qui distingue bien le groupe bleu des autres groupes présents
est qu'il est onstitué de pays à forte proportion de personnes âgées (un faible ddpi ne
aratérise pas e groupe, puisque le groupe noir se trouve aussi dans ette région). À e
titre, la Suède (39) est plus prototypique de e groupe qu'un pays se trouvant au entre
de et ensemble de pays.
D'autre part, ertains individus qui se trouvent près d'une frontière ont hangé de
groupe lorsque le ontraste a augmenté. C'est le as par exemple de la Grèe (16), qui
est passée du groupe rouge au groupe bleu, ou de la Finlande (13) et de l'Urugay (48),
qui sont passés du groupe bleu au groupe noir. Ce n'est pas le signe d'un manque de
robustesse de l'algorithme de lassiation. En fait, les distanes qui séparent es indivi
dus des prototypes varient de manière ontinue à mesure que le ontraste augmente. Les
hangements d'appartenane paraissent abruptes pare que nous avons déidé de faire
appartenir un individu au groupe dont le prototype est le plus prohe. Une partition
oue aurait montré que les appartenanes varient, sinon peu, du moins ontinûment. Il
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(a) contrast = 0 (b) contrast = 0.1
Fig. 8.1.: Classiations obtenues pour les données de LifeCyleSavings sur les variables pop75
et ddpi standardisées ave width = 0.9. Les individus sont représentés par des erles (◦). La
fontion de prototypialité est grande dans les zones isolées de grande densité de points et petite
dans les zones à faible densité de points. Ses maxima loaux, les prototypes, sont représentés par
des étoiles (S).
Liste des pays :
1. Australie
2. Autriche
3. Belgique
4. Bolivie
5. Brésil
6. Canada
7. Chili
8. Chine
9. Colombie
10. Costa Rica
11. Danemark
12. Équateur
13. Finlande
14. France
15. Allemagne
16. Grèce
17. Guatemala
18. Honduras
19. Islande
20. Inde
21. Irlande
22. Italie
23. Japon
24. Corée
25. Luxembourg
26. Malte
27. Norvège
28. Pays-Bas
29. Nouvelle Zélande
30. Nicaragua
31. Panama
32. Paraguay
33. Pérou
34. Philippines
35. Portugal
36. Afrique du Sud
37. Rhodésie du Sud
(Zimbabwe)
38. Espagne
39. Suède
40. Suisse
41. Turquie
42. Tunisie
43. Royaume-Uni
44. États-Unis
45. Venezuela
46. Zambie
47. Jamaïque
48. Uruguay
49. Libye
50. Malaisie
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Fig. 8.2.: (a) Classiation obtenue pour les individus des groupes noir et bleu de la gure
8.1(a), ave width = 0.9 et contrast = 0.1. La suppression d'individus très diérents hange
l'évaluation des similarités et la lassiation. (b) Classiation obtenue pour les individus des
groupes rouge et bleu de la gure 8.1(a), ave width = 0.9 et contrast = 0.1. Le hangement de
ontexte déplae les prototypes. Les individus sont représentés par des erles (◦) et les prototypes
par des étoiles (S).
s'agit don d'un eet de seuil, à la manière du Röstigraben, qui n'est onstaté que lorsque
les sores des antons romands et alémaniques sont situés de part et d'autre de 50%
d'aeptation à une votation, alors que des sores ompris entre 55% et 65% montrant
les mêmes diérenes entre antons sont perçus de manière ontinue, sans frature.
Considérons maintenant la lassiation obtenue dans un ontexte diérent, où seuls
les individus appartenant aux groupes noir et bleu de la gure 8.1(a) sont présents. Cette
situation est représentée sur la gure 8.2(a), où les paramètres sont les mêmes que eux
qui ont été utilisés pour la lassiation de la gure 8.1(b) (width = 0.9, contrast = 0.1).
Si nous omparons es deux dernières gures, nous onstatons que les individus situés sur
la gauhe du diagramme, ne formant qu'un groupe dans le ontexte inluant l'ensemble
des pays, sont maintenant séparés en deux groupes bien distints. La suppression des
individus des groupes rouge et vert de la gure 8.1(a) forme un nouveau ontexte dans
lequel les distanes sont en moyenne plus petites. Les distanes interindividuelles dans
le groupe noir qui n'étaient pas jugées signiatives le deviennent susamment pour
justier l'existene d'un deuxième groupe.
Une autre lassiation basée sur les mêmes paramètres (width = 0.9, contrast = 0.1)
dans un ontexte mettant ette fois en présene les groupes rouge et noir de la gure 8.1(a)
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Fig. 8.3.: Dendrogramme assoié à la lassiation hiérarhique asendante obtenue par variation
du paramètre width ave contrast = 0 pour le petit groupe de pays à faible pop75 (Brésil (5),
Chine (8), Honduras (18), Corée (24), Zambie (46), Malaisie (50)).
est représentée sur la gure 8.2(b). La omparaison des deux gures 8.2(a) et 8.2(b)
montre, outre le fait que la omposition du groupe bleu est légèrement diérente, que le
prototype du même groupe s'est déplaé sous l'eet du hangement de ontexte. En fae
des pays à faible proportion de personnes âgées (g. 8.2(a)), les pays prototypiques du
groupe bleu sont eux à forte proportion de personnes âgées (Autrihe (2), Belgique (3),
Frane (14), Suède (39)), mais en présene des pays à proportion moyenne de personnes
âgées et forte roissane (g. 8.2(b)), e sont des pays plus entraux dans le groupe,
omme le Luxembourg (25), la Norvège (27) ou la Suisse (40).
Pour terminer et exemple d'utilisation, rappelons que le nombre de groupes à ob
tenir par lassiation ne fait pas partie des paramètres qu'il faut spéier pour que
l'algorithme fontionne. Le nombre de groupes obtenus dépend du paramètre width, des
individus présents et dans une moindre mesure du paramètre ontrast. Pour un ensemble
d'individus et une valeur du ontraste donnés, le nombre de groupes devrait être égal au
nombre d'individus lorsque width est petit (plus petit que la plus petite des distanes
interindividuelles), et égal à un lorsque width est grand (plus grand que la plus grande
des distanes interindividuelles). Faisons l'expériene ave les six pays ayant un très faible
sore sur la variable pop75, et un sore prohe de 0 sur la variable ddpi (Brésil (5), Chine
(8), Honduras (18), Corée (24), Zambie (46), Malaisie (50)). En faisant augmenter width
de 0 à 0.6 tout en gardant contrast = 0, on remarque que les pays s'agrègent petit à
petit pour ne former plus qu'un seul groupe. Si l'on dénit la distane entre deux pays
(dans e ontexte et pour e ontraste) omme la plus petite valeur de width pour laquelle
es deux pays sont attribués au même groupe, on obtient le dendrogramme reproduit sur
la gure 8.3. Ce dendrogramme orrespond bien, intuitivement, aux distanes entre es
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pays que l'on peut inférer de la gure 8.2(a) par exemple. Le nombre de groupes peut
don être hoisi a posteriori en ajustant la valeur du paramètre width.
En onlusion, l'algorithme dérit dans e hapitre est tout à fait opérationnel en tant
que méthode de lassiation. Son originalité provient du fait que l'agrégation de deux
individus dépend de la présene et de la position des autres individus, et que les groupes
sont onstitués autour d'individus aratéristiques qui ne sont pas forément entraux.
Elle est néanmoins très lente en omparaison d'autre méthodes omme la lassiation
hiérarhique asendante ou le K-means lustering.
8.A. Appendie : doumentation aompagnant le sript R
-- README.TXT for mlust.R --
http://wwwpeople.unil.h/laurent.salzarulo/en/mlust
Last update: Otober 10, 2005
mlust.R is a soure le for the R language and environment for
statistial omputing (see referenes below). The funtion 'mlust'
implements a lustering method based on the priniple of meta-
ontrast used in soial psyhology. Its main features are:
- the lustering algorithm is not based on an absolute similarity/
dissimilarity. The similarity between two points depends on the whole
set of points to luster. To summarize, two points will tend to be
lustered together to the extent that their dissimilarity (with eah
other) is small ompared to their dissimilarity to all other points
of the data set. Hene, lusters are formed by points that are lose
together with respet to other distanes in the data set. The nal
number of lusters obtained by the algorithm is ontext-dependant,
in the sense that it may well be that two points lustered separately
in a given data set will be lustered together in another, more
dispersed data set;
- the lustering algorithm doesn't require the number of lusters to
be given (as it is the ase, for example, for K-means lustering).
Instead, a typial luster width is to be given;
- lusters are built around luster prototypes. A ontrast parameter
allows prototypes to be shifted away from other lusters, suh as to
obtain prototypes that are lose to the points of the luster and
well distint from points of other lusters.
The text below desribes the funtion 'mlust' in a way that looks
like an R help page:
Desription:
-----------
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Performs lustering based on the priniple of meta-ontrast on a
data matrix.
Usage:
-----
mlust(x, ontrast=0, width=(max(x)-min(x))/2, density.approx=FALSE)
Arguments:
---------
x: A numeri matrix of data, or an objet that an be
oered to suh a matrix (suh as a numeri vetor or
a data frame with all numeri olumns).
ontrast: A number suh that 0<=ontrast<0.5 indiating how muh
prototypes should be repelled from eah other.
Pratially, ontrast shouldn't be higher than 0.3.
width: A positive number indiating a typial luster width.
density.approx: logial; if 'TRUE', the distribution of points in x is
approximated by a histogram. This an be useful to spare
omputing time when the number of rows is large in x or
when 'width' is small.
Details:
-------
The lusters prototypes are rst omputed using a 'prototypiality
funtion' P dened in the following way. Let's say matrix x has n
rows and p olumns, then the prototypiality of a point y
(a p-dimensional vetor) is
sum( (1-m(y,x[i,℄))*d(y,x[i,℄) )
P(y) = ontrast * --------------------------------
sum( (1-m(y,x[i,℄)) )
sum( m(y,x[i,℄)*d(y,x[i,℄) )
- (1-ontrast) * ---------------------------- ,
sum( m(y,x[i,℄) )
where:
- the sums run on i from 1 to n;
- d(y,x[i,℄) is the square eulidean distane between vetors
y and x[i,℄;
- m(y,x[i,℄) = exp(-d(y,x[i,℄)/(tolerane^2)) is a membership or
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a "loseness" funtion.
The higher P(y), the more prototypial of some luster is y. Thus,
the set of prototypes is given by the set of loal maxima of
funtion P. One luster is built around eah prototype. Eah point
is attributed to the luster whose prototype is the losest.
Value:
-----
A list with omponents:
lusters: A vetor of integers indiating the luster to whih eah
point is alloated.
prototypes: A matrix of luster prototypes.
ontrast: The value of 'ontrast' used for lustering.
width: The value of 'width' used for lustering.
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Mettre une couleur sur une
toile, ce n’est pas seulement
colorer de cette couleur la
partie de la toile, [. . . ] mais
c’est encore colorer de la
complémentaire l’espace
environnant.
(Michel Eugène Chevreul, De
la loi du contraste simultané
des couleurs)
Il en va de notre pereption des ouleurs omme de notre pereption des êtres humains :nous avons tendane à onfondre des ouleurs similaires et à exagérer le ontraste
entre deux ouleurs jugées diérentes. Le modèle du métaontraste, qui indique les posi
tions prototypiques de n'importe quel ensemble de points dans un espae de omparaison
onstruit sur un ensemble de nombres réels, s'adapte en partiulier à l'espae des ou
leurs. Certains phénomènes de pereption visuelle, mis en évidene grâe à des illusions
d'optique, font penser que notre méanisme de pereption de la luminosité et des ouleurs
est analogue à la manière dont nous onstruisons les groupes soiaux. L'expliation don
née par les psyhologues de la vision à travers le phénomène d'inhibition latérale pour
expliquer es  biais  de pereption n'est de loin pas sans similitude ave le modèle
du métaontraste. Nous allons voir, de plus, que la promenade sur le thème du hapeau
ommenée au hapitre 4 ave le Stetson ontinue ii ave le sombrero.
L'appliation direte de l'algorithme dérit dans le hapitre 4 permet de remplaer la
ouleur de haque pixel d'une image par sa ouleur  prototypique  dans le ontexte
des ouleurs qui l'entoure. On obtient un  ltre , selon le terme en usage en traitement
d'image, qui permet d'atténuer du bruit sur une image ou de mettre en évidene le
ontour des objets représentés et d'uniformiser leur surfae.
Ce ltre du métaontraste est dérit dans les deux premières setions de e hapitre,
où il est également omparé au ltre de la médiane. Son utilisation en traitement d'image
pour l'atténuation du bruit et la détetion de formes fait l'objet des setions 9.3 et 9.4. La
setion 9.5 établit le lien existant entre le modèle du métaontraste et notre pereption
des images, et est suivie d'une disussion (setion 9.6).
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9.1. Comment  métaontraster  une image
Selon le prinipe du métaontraste, deux stimuli sont atégorisés ensemble, et don
assimilés l'un à l'autre si leur diérene est petite relativement aux diérenes entre
es stimuli et tous les autres stimuli du ontexte. Au ontraire, ils seront ontrastés si
leur diérene est grande relativement aux diérenes onstatées dans le ontexte. Nous
avons appliqué e prinipe à des stimuli représentant des aratéristiques d'êtres humains
(opinions, attitudes, attributs visibles, et.), mais le modèle que nous avons développé
s'applique à n'importe quelle quantité mesurable par un nombre. En partiulier, le niveau
de gris d'un pixel d'une image est représentable par un nombre ompris entre 0 et 1, 0
odant pour le noir et 1 pour le blan. De même, la ouleur d'un pixel peut être dérite
par un veteur de [0; 1]3, dont haune des omposantes représente la quantité respetive
de rouge, de vert et de bleu (système RVB), les ouleurs primaires de la synthèse additive
des ouleurs. Nous pouvons don aluler, pour haque pixel, une fontion d'endoproto
typialité P in(x,C), où x donne le niveau de gris ou la ouleur initiale du pixel et C est
l'ensemble des ouleurs des pixels de l'image qui formeront le ontexte dans lequel on re
herhe la  ouleur prototypique  du pixel traité. En traitement d'image, e ontexte est
appelé masque et est habituellement omposé des pixels se trouvant dans un arré entré
sur le pixel à traiter (un voisinage de Moore dans le langage des automates ellulaires).
Les maxima loaux de la fontion P in désignent les ouleurs prototypiques des pixels. On
s'attend à e que deux pixels de ouleurs relativement prohes adoptent la même ouleur
(don à e que les surfaes de ouleurs similaires s'uniformisent), et à e que le ontraste
augmente entre deux surfaes adjaentes de ouleurs relativement diérentes (v. g. 9.3),
transformant l'image en aplats de ouleur. La nouvelle ouleur du pixel traité peut être
dénie de deux manières diérentes, tout omme les opinions prototypiques du modèle de
dynamique d'opinions du hapitre 7 (algorithmes des pages 110 et 125). Soit on remplae
la ouleur du pixel par la ouleur se trouvant dans le masque la plus prohe de la ouleur
prototypique, soit on la remplae diretement par sa ouleur prototypique. L'avantage de
la première méthode est qu'auune ouleur n'est réée par l'algorithme ; on ne fait que
reopier des ouleurs existant dans le masque. L'avantage de la seonde méthode est que
lorsque deux ouleurs sont ontrastées, le phénomène peut être amplié si l'on autorise
le pixel à prendre des ouleurs inexistantes dans l'image originale.
Un programme érit en C++ implémentant et algorithme pour le traitement d'image
est disponible à l'adresse http://wwwpeople.unil.h/laurent.salzarulo/en/meta.
Il peut être ompilé sur une plateforme Linux ou Windows et requiert la librairie GNU
Sienti Library
1
. Il aepte en entrée une image au format PGM ou PPM
2
ave res
petivement au maximum 256 niveaux de gris ou 2563 ≃ 16 millions de ouleurs. Les
paramètre a et w sont rebaptisés ontraste et tolérane et peuvent être ajustés en pas
sant les options orrespondantes dans la ligne de ommande. Le masque utilisé est un
arré entré sur le pixel à traiter, qui peut ontenir ou non le pixel entral, et dont la
taille peut également être ajustée. Comme pour l'algorithme utilisé en lassiation dans
1
http://www.gnu.org/software/gsl
2
voir http://netpbm.soureforge.net pour plus d'informations sur es formats de hiers
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le hapitre préédent, la distribution des pixels dans l'espae des ouleurs peut être ap
proximée par un histogramme pour diminuer le temps de alul lorsque le masque est
grand. Enn, une autre option importante permet de hoisir de remplaer la ouleur de
haque pixel par sa ouleur prototypique ou alors par la ouleur du masque la plus prohe
de sa ouleur prototypique. Une desription omplète de l'utilisation du programme et
des options disponibles se trouve dans la doumentation qui l'aompagne, reproduite
dans l'appendie 9.A.
9.2. Complexité algorithmique du ltre du métaontraste
L'appliation du ltre du métaontraste est lourde du point de vue omputationnel.
An de mieux omprendre quelles sont les raisons de ette lenteur et de pouvoir omparer
le oût de l'appliation du ltre ave elui d'autres ltres aux eets omparables, nous
estimons dans ette setion la omplexité de l'algorithme dérit préédemment.
D'après la dénition de la fontion d'endoprototypialité (équations (4.2), (4.3) et (4.4),
pp. 36 et suivantes), lorsque le ontexte ontient n individus, la omplexité algorithmique
d'un appel à la fontion P in se fait en
C(P in) = O(n) , (9.1)
où l'on onsidère qu'une opération élémentaire onsiste à aluler de l'un des termes
(1− µ(x, xi))d(x, xi), (1− µ(x, xi)), µ(x, xi)d(x, xi) ou µ(x, xi).
Comme la fontion P in est bien régulière, nous pouvons utiliser un algorithme de
montée de gradient (l'inverse de elui, plus onnu, de desente de gradient) pour estimer
la position du maximum loal le plus prohe d'un ertain point de départ. Cet algorithme
fontionne de la manière suivante. En plus du point de départ x0, on se donne les valeurs
initiales de deux paramètres δ0 et ε, appelés respetivement longueur initiale du pas et
préision. Pour ommener, on xe δ = δ0. À haque itération, on alule la position du
point xi obtenu en faisant un pas de longueur δ dans la diretion du gradient de P in,
'est-à-dire le long de la ligne de plus grande pente, à partir de xi−1 :
xi = xi−1 + δ
∇xP in(xi−1, C)
‖∇xP in(xi−1, C)‖ . (9.2)
Si P in(xi) > P in(xi−1), on répète le proessus. Sinon, on divise δ par deux et on répète
le proessus. Dès que δ < ε, on s'arrête, sahant que si la fontion est ontinue, l'un de
ses maxima loaux se trouve dans la sphère entrée en xi et de rayon δ.
La omplexité algorithmique de et algorithme dépend de la forme de la fontion à
esalader. À plusieurs dimensions, on peut onstruire des fontions pour lesquelles la
omplexité est innie. En une dimension, omme seuls le sens et la longueur du pas
peuvent être hoisis (et non sa diretion), on parourt au pire l'intervalle ontenant les
maxima pour haque valeur de δ, mais le nombre total de pas reste ni. Nous estimons
don ii la omplexité algorithmique de la reherhe des maxima de P in dans le as
unidimensionnel.
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Supposons, pour simplier, que tous les maxima loaux de P in se trouvent dans l'in
tervalle [0; 1]. Lorsque δ = δ0, le nombre de pas maximal eetués vaut 1/δ0. Mais pour
les valeurs suivantes de δ, on fait au maximum un pas. Un deuxième pas reviendrait soit
à revenir en arrière, soit à se rendre à un point déjà visité ave la valeur préédente de
δ, e qui n'est pas possible d'après l'algorithme. δ est don borné supérieurement par(
1
2
)i
si i numérote les itérations, omptées à partir de la première division par 2 de δ.
L'algorithme s'arrête si δ < ε, 'est-à-dire au pire lorsque
(
1
2
)i
< ε, ou enore lorsque
i > log(ε)log(1/2) . Ainsi, au total, le nombre maximal de pas eetués vaut 1/δ
0 + log(ε)log(1/2) , qui
ne dépend pas de n. Comme haque pas néessite un appel à la fontion et à sa dérivée,
et que l'appel à la dérivée peut être estimé par deux appels à la fontion, la omplexité
de la reherhe des maxima de P in par la montée de gradient est la même que elle de
P in, à savoir O(n). Ensuite, la reherhe de l'individu le plus prohe du prototype parmi
les n individus du ontexte se fait également en O(n).
En termes de ltre d'images en niveaux de gris, la reherhe de la ouleur prototypique
d'un pixel se fait en O(n), où n est le nombre de pixels formant le ontexte dans lequel
la ouleur prototypique est déterminée, 'est-à-dire le masque. Si e masque est un arré
de taille N × N (typiquement 3 × 3 pour le ltre de la médiane) entré sur le pixel à
transformer, la omplexité de l'algorithme est en O(N2) par pixel.
9.3. Atténuation du bruit
On appelle bruit sur une image l'apparition, non voulue, de points aléatoirement su
perposés à l'image. C'est par exemple la  neige  qui apparaît sur un poste de télévision
mal réglé. Le bruit est inévitable sur tous les systèmes életroniques, de sorte que la re
herhe de moyens automatiques d'atténuer au maximum le bruit sur des images est très
importante non seulement pour le onfort du téléspetateur, mais aussi pour le fontion
nement de quantité d'installations industrielles dans lesquelles, par exemple, les pièes à
assembler sont repérées et orientées de manière optique.
Supposons pour ommener que nous ayons à disposition une image bruitée en niveaux
de gris, omme elle de la g. 9.1(a). Le bruit est ii simulé par le proessus suivant. Sur
l'image originale, 2.5% des pixels hoisis aléatoirement sont olorés en noir et 2.5% en
blan. Dans l'image résultante, 95% des pixels sont intats. Les pixels modiés appa
raîssent omme aberrants au milieu de leur masque (et d'ailleurs nous les identions sans
peine sur l'image) au sens statistique du terme : leur représentation sur un axe allant
de noir à blan sur lequel sont aussi plaés les pixels de leur voisinage montre qu'ils
sont en général isolés et très diérents des autres pixels. Un ltre ouramment utilisé en
traitement d'image pour atténuer le bruit est elui dit de la médiane. Pour des images
en niveaux de gris, il s'agit de remplaer la valeur d'un pixel par la valeur médiane des
pixels du masque. Ainsi, les valeurs aberrantes sont supprimées et remplaées par une
valeur typique du masque (g. 9.1(b)). On peut également atténuer du bruit sur une
image en remplaçant la ouleur d'un pixel par la ouleur moyenne du masque, mais on
obtient dans e as une image oue. L'avantage du ltre de la médiane est que les bords
nets des objets sont préservés.
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(a)
(b) ()
Fig. 9.1.: Atténuation du bruit sur une image en niveaux de gris. (a) image bruitée originale.
(b) image obtenue ave le ltre de la médiane. () image obtenue par le ltre du métaontraste
(c = 0, t = 0.4, r = 1) ave la ommande # ./meta -v -t 0.4 <hier>.
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Pour l'appliation du ltre du métaontraste, l'une des options permet de déider si le
pixel à traiter fait partie ou non du masque. Si un pixel de ouleur aberrante fait partie
du masque, il y a de fortes hanes pour qu'il induise un maximum loal de P in prohe
de sa position. Sa ouleur prototypique sera don prohe de sa ouleur originale, et le
bruit ne sera pas supprimé. Dans le as ontraire, e maximum n'apparaît pas, et lorsque
le gradient de P in est remonté depuis la ouleur du pixel, on aboutit à un maximum
représentant un autre ensemble de pixels du masque. La ouleur du pixel traité sera
don remplaée par la ouleur d'un autre pixel typique du masque. Pour onserver au
maximum les ouleurs d'origine de l'image, il est néessaire de remplaer la ouleur
d'un pixel par elle du masque qui est la plus prototypique, plutt que diretement par
la ouleur prototypique. Par ailleurs, le rayon du masque doit être hoisi le plut petit
possible (r = 1), an qu'il y ait une grande probabilité qu'un seul pixel bruité se trouve
dans le masque. Le résultat de l'appliation du ltre sur l'image de la gure 9.1(a) est
représenté sur la gure 9.1() pour c = 0 et t = 0.4. Il est moins bon que elui obtenu ave
le ltre de la médiane, puisque des pixels résiduels subsistent. Plus préisement, e sont
des paires ou des triplets de points adjaents noirs ou blans qui n'ont pas été éliminés.
En eet, la présene dans le masque d'un seul point noir ou blan (en dehors du pixel
entral) sut à induire un maximum de P in auquel aboutira l'algorithme. On notera
aussi que des pixels noirs subsistent dans les régions laires, et des pixels blans dans les
régions fonées. Les pixels noirs dans un ontexte foné ainsi que les pixels blans dans
un ontexte lair, même s'ils sont nombreux, ont des hanes d'être assimilés par (.-à-d.
d'avoir un prototype ommun ave) les pixels du ontexte, et don d'être olorés par une
ouleur typique du ontexte. Enn, la netteté de l'image est par endroit moins bonne
que elle obtenue par le ltre de la médiane, par endroit meilleure et même renforée par
rapport à l'image originale. En termes de suppression de bruit et de délité à l'image
originale, le résultat serait sans doute meilleur si le masque ne ontenait que les quatre
plus prohes voisins.
S'il est moins eae que le ltre de la médiane, le ltre du métaontraste possède
l'avantage d'être diretement appliable sur des images en ouleurs (g. 9.2). Le bruit
utilisé sur ette gure est simulé par le remplaement de la ouleur de 10% des pixels
de l'image par une ouleur dont les trois omposantes rouge, verte et bleue sont hoisies
aléatoirement (ave distribution uniforme) dans [0; 1]. Les eets du ltre du métaontraste
sont similaires au as préédent.
Des adaptations du ltre de la médiane pour des images en ouleurs ont été déve
loppées, mais auune n'est vraiment satisfaisante, du fait que la médiane se dénit fa
ilement pour une seule variable (niveau de gris), mais n'a pas d'équivalent multivarié
(omposantes rouge, verte et bleue simultanément). Par ailleurs, la omplexité du ltre
de la médiane est en O(N2 log(N)) par pixel, un peu plus élevée que elle du ltre du
métaontraste. On peut don s'attendre à e que pour de grands masques (N grand), le
ltre du métaontraste se révèle plus rapide que le ltre de la médiane. Pour des masques
de taille usuelle (p.ex. jusqu'à 10 × 10), e n'est pas le as. Il ne faut pas perdre de vue
que même si la omplexité algorithmique du ltre du métaontraste est plus petite que
elle du ltre de la médiane, l'opération élémentaire dans le premier as est l'évaluation
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(a) (b)
Fig. 9.2.: Atténuation du bruit sur une image en ouleurs par le ltre du métaontraste. (a) image
bruitée originale (200×300 pixels). (b) image obtenue après appliation du ltre du métaontraste
(c = 0, t = 0.5, r = 1) ave la ommande # ./meta -v -t 0.5 <hier>.
d'un terme du type (1 − µ(x, xi))d(x, xi) faisant intervenir le alul de diérenes, de
produits et d'une exponentielle, alors que 'est une simple omparaison de deux nombres
dans le deuxième as.
9.4. Détetion de formes
En se rappelant des eets du prinipe du métaontraste sur la atégorisation, on s'at
tend tout d'abord à e qu'un ltre de traitement d'image basé sur ette idée ait pour eet
d'égaliser des ouleurs prohes et de ontraster des ouleurs déjà diérentes. Une première
idée d'appliation de et eet est la détetion d'objet sur une photographie. La diulté
peut provenir de la présene de bruit, mais aussi d'un élairage qui rend ertaines par
ties de l'objet plus laires que d'autres ou qui rée des ombres. Une telle photographie
est reproduite sur la gure 9.3(a). L'élairage provoque des diérenes d'intensité aussi
importantes entre diérentes parties de l'arrière-plan qu'entre l'objet à déteter et l'ar
rière-plan, ou entre l'objet et son ombre. Une opération de ontrastage ou de seuillage ne
mettrait don pas en évidene l'objet. Le ltre du métaontraste, en revanhe (9.3(b)),
produit trois surfaes quasi-homogènes représentant l'objet, l'arrière-plan et la tahe de
lumière sur la gauhe de l'image. Ainsi, les ontours résultants sont eux pour lesquels
le ontraste est grand par rapport aux ontrastes onstatés loalement dans le masque.
Les ontrastes  signiatifs  dépendent don de la partie de l'image qui est étudiée.
D'autre part, les frontières entre es diérentes zones sont parfaitement nettes.
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(a) (b)
Fig. 9.3.: Aentuation des bords et homogénéisation des surfaes par le ltre du métaontraste.
(a) image originale. (b) image obtenue après appliation du ltre ave la ommande # ./meta
-pv -t 0.1 -r 20 <hier>. Le rayon r du masque est de l'ordre de grandeur de la largeur de
la hampe du T.
9.5. Du ontraste simultané au métaontraste
Le ltre du métaontraste peut être utilisé pour transformer objetivement des images,
mais également omme un modèle de la manière dont nous perevons es images. Il semble
que par bien des aspets les transformations eetuées par le ltre du métaontraste sont
des  biais  qui sont eetivement observés par les psyhologues étudiant la vision
humaine. Dans la setion préédente, nous avons pu observer une homogénéisation des
surfaes de ouleurs similaires et une augmentation de la netteté de la frontière entre es
surfaes. L'augmentation du ontraste de l'image à la frontière des objets, même si elle
était eetive, n'était pas agrante. Pour la mettre en évidene, onsidérons l'image de
la gure 9.4(a), omposée d'aplats de ouleur uniformes. Les surfaes sont déjà parfaite
ment homogènes et les frontières bien distintes. L'appliation du ltre du métaontraste
(9.4(b)) renfore le ontraste là où il n'est pas nul, 'est-à-dire à la frontière des objets. On
onstate par exemple que les bords du retangle gris entral deviennent bleus lorsqu'ils
sont adjaents au retangle jaune, violets près de la zone vert lair ou enore beige-orange
près de la zone bleue. On simule ii une altération des ouleurs qui est réellement perçue,
dans une moindre mesure toutefois. Cette image illustre à merveille la itation mise en
exergue en tête de e hapitre. Tout se passe exatement omme si haun des aplats
projetait autour de lui un halo dont la ouleur serait la omplémentaire de la sienne.
Cet eet est appelé eet de ontraste simultané ou d'indution hromatique. Il est onnu
au moins depuis le XIX
e
sièle des théoriiens de la ouleur et a inuené de nombreux
peintres avant d'intéresser les psyhologues. On peut notamment observer hez Eugène
Delaroix, qui onnaissait les travaux de Chevreul, tout omme hez Paul Signa, des
marges laires ou fonées autour des objets selon que l'artiste a voulu renforer ou atté
nuer l'eet de ontraste simultané. La référene au ontraste simultané est même expliite
pour ertaines toiles du ouple Delaunay.
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(a) (b)
Fig. 9.4.: Simulation de l'indution hromatique sur une image en ouleurs par le ltre du
métaontraste. (a) image originale (300× 200 pixels). (b) image obtenue après 3 appliations du
ltre du métaontraste (c = 0.3, t = 0.7, r = 3) ave la ommande # ./meta -pev - 0.3
-t 0.5 -r 3 -i 3 <hier>. Un rayon plus grand aurait provoqué une indution hromatique
d'une plus longue portée.
Cet eet est également la ause de ertaines illusions d'optique. L'anneau de Koka
(dit aussi de Benusi) est un anneau gris uniforme apparaissant à moitié sur une surfae
plus laire que lui et à moitié sur une surfae plus fonée (g. 9.5). Notre tendane à
exagérer les ontrastes importants nous fait perevoir la partie de l'anneau sur fond foné
omme plus laire que l'autre, an de distinguer au maximum l'objet de son ontexte.
L'appliation du ltre du métaontraste (9.6) simule ette déformation en produisant une
image sur laquelle la partie gauhe de l'anneau est eetivement devenue plus laire que
l'autre.
9.5.1. Le modèle de l'inhibition latérale
Le même phénomène est à l'÷uvre dans la élèbre illusion des bandes de Mah. Ii,
des bandes vertiales de gris uniformes sont arrangées de la plus fonée à la plus laire
(9.7(a)). Chaque bande est perçue omme un dégradé de gris, allant du plus lair à la
frontière de la bande plus fonée à gauhe, au plus foné à la frontière de la bande plus
laire, à droite. Là enore, l'exagération du ontraste aux frontières des bandes permet
d'expliquer e phénomène, et le ltre du métaontraste permet de le simuler orretement
(9.7(b)). Mah proposa une expliation de ette illusion par le phénomène d'inhibition
latérale qui a été onrmée dans les années 1950 par les premiers examens de l'ativité des
ellules nerveuses réeptries de la rétine (Palmer, 1999). Le signal transmis au erveau
par une portion de la rétine dépend de la quantité de lumière reçue par ette portion,
mais aussi de la quantité reçue par la zone entourant ette portion. Plus préisément, les
onnexions synaptiques dans la rétine sont agenées de sorte qu'un réepteur fortement
exité par la lumière a un eet inhibiteur sur la réponse des réepteurs voisins. Ainsi,
l'inux transmis par une zone de la rétine au erveau est d'autant plus intense que la
quantité de lumière reçue par ette zone est grande et que la quantité de lumière reçue par
les zones adjaentes est faible. La réponse d'une zone de rétine en fontion de la position
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(a) (b)
Fig. 9.5.: Illustration de l'eet de ontraste simultané par l'illusion de l'anneau de Koka. (a)
les deux parties de l'anneau entral semblent presque du même niveau de gris lorsqu'elles sont
onnetées. (b) si l'on xe le entre de l'image, la partie de gauhe de l'anneau apparaît plus
laire que la partie de droite.
Fig. 9.6.: Image obtenue après une appliation du ltre du métaontraste sur l'image de la gure
9.5(a) (c = 0.3, t = 0.5, r = 20) ave la ommande # ./meta -pev - 0.3 -t 0.5 -r 20
<hier>. Le rayon r du masque est hoisi de sorte à être du même ordre de grandeur que la
largeur de l'anneau.
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Fig. 9.7.: Illustration de l'eet de ontraste simultané par l'illusion des bandes de Mah. L'image
originale (a) est onstituée de bandes vertiales de gris uniforme. Chaque bande semble plus
laire sur sa gauhe que sur sa droite, omme si les bandes étaient des dégradés de gris. (b)
l'appliation du ltre du métaontraste (c = 0.4, t = 0.1, r = 15) ave la ommande # ./meta
-pev - 0.4 -t 0.1 -r 15 <hier> simule l'image perçue en faisant apparaître les bandes
illusoires. Le rayon r du masque est hoisi de sorte à être du même ordre de grandeur que la
demi-largeur d'une bande.
d'un stimulus est négative (inhibée) si le stimulus exite la périphérie de ette zone, et
positive si le stimulus n'exite que le entre de la zone. C'est la représentation graphique
de ette réponse (g. 9.8) qui fournit le ouvre-hef de e hapitre : le sombrero. Il existe
plusieurs fontions appelées  sombrero  selon que l'on fait du traitement d'image, de
l'analyse numérique (ondelettes) ou des modèles de réseaux de neurones. Dans le dernier
as, on modélise la réponse spatiale S d'une zone réeptrie entrée en x à un stimulus
loalisé en ξ par la diérene de deux gaussiennes :
S(x− ξ) = A exp
(
−‖x− ξ‖
2
σ2A
)
−B exp
(
−‖x− ξ‖
2
σ2B
)
, (9.3)
ave A,B > 0, A > B et σA < σB . C'est la fontion représentée sur la gure 9.8. L'in
tensité perçue Ip au point x en fontion d'une intensité reçue Ir distribuée spatialement
vaut
Ip(x) =
∫
S(x− ξ) Ir(ξ) dξ , (9.4)
où l'intégrale porte sur tout la surfae de la rétine (ou sur une zone autour de x su
samment grande pour que les ontributions S(x − ξ) deviennent négligeables). On peut
ainsi simuler l'eet de l'inhibition latérale sur la pereption d'une image en remplaçant
la ouleur (ou le niveau de gris) de haque pixel (dont on note x la position sur l'image)
par 
R(x)V (x)
B(x)

 =


∑
ξ S(x− ξ)R(ξ)∑
ξ S(x− ξ)V (ξ)∑
ξ S(x− ξ)B(ξ)

 , (9.5)
où les sommes parourent l'ensemble des pixels de l'image.
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Fig. 9.8.: Intensité de lumière perçue en x pour un stimulus loalisé en ξ sur la rétine.
Dans les bandes de Mah, même si une bande fournit une intensité reçue onstante de
lumière, l'intensité perçue est diminuée à droite à ause de l'eet inhibiteur de la bande
plus laire se trouvant à sa droite, alors qu'elle est arue à gauhe du fait de la diminu
tion de stimulus inhibiteur de e té. De manière générale, la pereption d'une ouleur
adjaente à une autre est déalée, par inhibition latérale, vers la ouleur omplémentaire
de la seonde, réant l'illusion de ontraste simultané. Les images simulées en appliquant
la formule (9.5) seraient très semblables aux images des gures 9.4(b), 9.6 et 9.7(b).
Voyons enore omment l'eet de ontraste simultané peut aeter notre pereption des
ouleurs sur deux exemples. Le premier (g. 9.9(a)) montre qu'une même ouleur peut
être perçue diéremment selon le ontexte dans lequel elle s'insère. Les ouleurs des deux
arrés verts de ette image sont identiques (R = 0.165, V = 0.600, B = 0.337). Cepen
dant, elles semblent diérentes, au point que la ouleur du arré de gauhe semble aussi
fonée que l'arrière-plan du arré de droite, et inversément. Si l'on applique le ltre du
métaontraste sur ette image (c = 0.1, t = 0.150), en hoisissant un rayon du masque
de l'ordre de grandeur de la largeur des arrés (ii r = 8), la ouleur moyenne du arré de
gauhe (sur fond lair) est devenue (0.141, 0.596, 0.345), don moins rouge et légèrement
plus bleue. Celle du arré de droite, en revanhe, est (0.184, 0.626, 0.338), don plus jaune
en moyenne (R et V ont augmenté). Les deux ouleurs ont eetivement été ontrastées.
Par ailleurs, la luminosité moyenne du arré sur fond lair (à gauhe) est devenue plus
faible que elle du arré sur fond foné (à droite). En eet, pour le système RVB, la
luminosité est dénie omme
L = 0.299R + 0.587V + 0.114B . (9.6)
Elle tient ompte du fait que, pour l'÷il humain, le vert semble plus lumineux que le
rouge, lui-même plus lumineux que le bleu. La luminosité des arrés verts originaux vaut
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(a) (b)
Fig. 9.9.: Illusions de ontraste simultané (soure : http://www.devx.om/projetool/
Artile/19987/0/page/2, onsulté le 21 mars 2006). (a) les deux petits arrés verts sont de
la même ouleur, mais elui de gauhe semble plus foné que elui de droite. (b) les deux nuanes
de brun sont diérentes, omme le montre leur jontion au entre de l'image. Cependant, en
ahant le bas de l'image, les deux arrés bruns paraissent être de la même ouleur.
L = 0.44. Après appliation du ltre, la luminosité du arré de gauhe vaut L = 0.43 ;
elle de droite vaut L = 0.46. Tous es eets pourraient être aentués en appliquant
plusieurs fois le ltre du métaontraste.
Si le ontexte peut hanger notre pereption de manière à e que deux ouleurs iden
tiques nous parraissent diérentes, il peut également nous induire à onsidérer omme
semblables deux ouleurs diérentes. Étudions de plus près l'illusion présentée sur la 
gure 9.9(b). La ouleur originale du arré brun de gauhe (sur fond foné) est (0.353,
0.247, 0.341), alors que elle du arré de droite (sur fond lair) est (0.596, 0.424, 0.447).
La distane eulidienne arrée qui les sépare dans l'espae RVB vaut d2 = 0.102. Après
appliation du ltre du métaontraste (c = 0.1, t = 0.15, r = 10, de l'ordre de grandeur de
la largeur des arrés), la ouleur moyenne du arré de gauhe devient (0.374, 0.262, 0.350)
et elle du arré de droite (0.569, 0.405, 0.450). Les ouleurs se sont rapprohées, puisque
leur nouvelle distane est d2 = 0.068. Notons que, omme le rayon du masque est de la
largeur d'un arré, les ouleurs des deux arrés évoluent indépendamment l'une de l'autre
en se rapprohant (il n'y a pas d'inuene de la ouleur de l'un des arré sur elle de
l'autre). Leur ontexte seul les pousse à se rapproher. En hoisissant un rayon tel que le
masque puisse ontenir les deux arrés simultanément, il est faile de faire en sorte que
les deux bruns soient  atégorisés  ensemble et deviennent exatement identique après
ltrage.
9.5.2. L'inuene du ontexte sur la pereption des ontrastes
Les illusions préédentes, bien que simulables à l'aide d'un modèle de métaontraste,
sont en fait des illusions de ontraste. C'est le jugement de la ouleur même qui est
inuené par le ontexte dans lequel elle apparaît. Le prinipe du métaontraste fournit
une expliation de la variation de notre pereption des ontrastes en fontion des ontextes
dans lesquels ils apparaissent. Il s'agit d'évaluer une diérene de ouleur et non les
ouleurs elles-mêmes. Notre pereption des ontrastes est-elle également inuenée par
les ouleurs du ontexte ? Il semble que l'illusion de la gure 9.10 le onrme. Sur es
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(a) (b)
Fig. 9.10.: Illustration due à un eet de métaontraste. (a) le ontraste entre les arrés vert lair
et vert foné est apparent lorsqu'ils sont mis te à te. (b) lorsque l'on ajoute des bandes rouges
entre les arrés de la gure (a) et que l'on xe le entre de la gure pendant quelques seondes,
les arrés verts apparaissent tous de la même ouleur (et les yeux fatiguent).
(a) (b)
Fig. 9.11.: Simulation de l'illusion de la gure 9.10 par le modèle du métaontraste obtenue
par 5 appliations du ltre sur les deux images ave les mêmes paramètres (c = 0.05, t = 0.08,
r = 8) par la ommande # ./meta -pev - 0.05 -t 0.08 -r 8 -i 5 <hier>. Le rayon r
du masque est de l'ordre de grandeur des arrés verts. (a) le ontraste entre les arrés verts est
aentué. (b) le ontraste entre les arrés verts disparaît.
deux images sont représentés une série de arrés verts lairs de deux nuanes diérentes
agenés en damier, et séparés ou non par des lignes rouges. Dans le premier as, les
deux tonalités de vert sont pereptibles de manière permanente, alors que dans le seond
tous les arrés prennent un même aspet saturé après quelques seondes. On pourrait
interpréter ette illusion en termes de métaontraste en disant que la diérene entre les
deux tonalités de vert est importante lorsque le ontexte n'est formé que de es deux
ouleurs, mais qu'elle devient négligeable lorsque du rouge  beauoup plus diérent
des deux tonalités de vert que ne le sont es tonalités d'elles-mêmes  apparaît dans le
ontexte. Il se trouve que l'appliation du ltre du métaontraste sur es deux images
(indépendamment) simule e phénomène : les arrés verts seuls sont ontrastés, mais leur
ouleur se rapprohe lorsque des lignes rouges les sépare (g. 9.11).
Enn, pour terminer la liste des appliations du ltre du métaontraste sur une note
utilitariste (pour la déoration de son salon), on notera qu'il peut donner un aent
 peinture arylique  du plus bel eet sur une nature morte quelonque, omme le
montre la gure 9.12.
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Fig. 9.12.: Eet  peinture arylique  sur une nature morte obtenu par appliation du ltre
du métaontraste. (a) image originale (300 × 193 pixels). (b) image obtenue après appliation
du ltre du métaontraste (c = 0, t = 0.3, r = 3) ave la ommande # ./meta -pv -r 3
<hier>.
9.6. Disussion
Nous avons vu que l'appliation du ltre du métaontraste sur une image permet de
simuler orretement ertains biais de notre pereption visuelle. Le terme  biais  est ii
sans doute mal hoisi, ar il possède une onnotation péjorative. Or, de même que pour la
atégorisation soiale, le fait de pré-traiter les stimuli visuels, notamment en aentuant
les ontrastes aux frontières des objets, permet d'extraire de l'information pertinente à
partir de la lumière reçue de l'environnement en isolant les objets reonnus. Il faut don
envisager e traitement autant omme une synthèse que omme une simpliation.
À la diérene du modèle du métaontraste, le modèle de l'inhibition latérale est pure
ment spatial, en e sens que la pereption d'une ouleur inhibe les régions voisines quelles
que soient les ouleurs perçues, et en partiulier si e sont les mêmes. Le ontraste est
aentué (ou onstruit) même aux endroits où il est faible ou inexistant. Par exemple, le
Carré blan sur fond blan paraît moins blan que son arrière-plan (en supposant que les
deux aient vraiment la même ouleur) pare que la pereption du blan dans la vision
périphérique inhibe la pereption du blan dans la vision entrale. En revanhe, seules les
ouleurs déjà diérentes sont ontrastées par le ltre du métaontraste. En résumé, le mo
dèle de l'inhibition latérale ontraste les régions spatialement voisines, indépendamment
de leur ouleur alors que le modèle du métaontraste ontraste les régions de ouleurs
diérentes, indépendamment de leur position spatiale (dans le masque).
Si l'augmentation de la distane entre deux ouleurs par le ltre du métaontraste
orrespond bien à une augmentation de ontraste à nos yeux, 'est que l'espae RVB
hoisi orrespond physiologiquement relativement bien à la manière dont nous perevons
la lumière. Nous possédons des ellules sensorielles sur la rétine (les nes) spéiquement
sensibles à es trois ouleurs, e qui fait que nous perevons des ontrastes maximaux
entre les ouleurs dites omplémentaires (rouge et vert, bleu et orange, jaune et violet par
exemple). L'utilisation des valeurs RVB omme des oordonnées artésiennes reonstruit
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Fig. 9.13.: Surfaes des espaes de ouleurs RVB (a) et TSV (b). Les ouleurs que nous onsi
dérons omme semblables sont prohes dans l'espae RVB et les ouleurs omplémentaires sont
éloignées l'une de l'autre. En revanhe, dans l'espae TSV, la distane entre deux ouleurs ne
orrespond pas à notre pereption intuitive de elle-i.
un espae (g. 9.13(a)) dans lequel es ouleurs sont éloignées, et dans lequel d'autres
ouleurs que nous onsidérons omme prohe le sont également (p.ex. violet et rose).
Un éloignement dans et espae, tel que provoqué par le modèle par exemple, orrespond
don à une augmentation du ontraste perçu. Il existe une multitude d'autres systèmes de
repérage des ouleurs dans un espae tridimensionnel. On pourrait se demander quelles
seraient les prévisions du modèle dans es autres espaes. Deux des plus utilisés sont
désignés par CMJ et TSV. Le système CMJ ode une ouleur par les quantités de yan,
de magenta et de jaune qu'elle ontient en synthèse soustrative. Il se trouve que l'espae
CMJ est le même que l'espae RVB. Sur la gure 9.13(a), on voit que trois des sommets
du ube sont les ouleurs primaires pour la synthèse additive (rouge, vert et bleu) et que
les trois autres (à l'exeption du blan et du noir) sont les ouleurs primaires pour la
synthèse soustrative (yan, magenta et jaune). On obtient les oordonnées (C,M, J) à
partir des oordonnées (R,V,B) de la manière suivante

CM
J

 =

1−R1− V
1−B

 =

−1 0 00 −1 0
0 0 −1



RV
B

+

11
1

 . (9.7)
Nous avons montré dans la setion 5.3 que le modèle du métaontraste est invariant pour
e genre de transformation. En odant les ouleurs dans le système CMJ, les préditions
du modèle seraient don exatement les mêmes qu'ave le odage RVB.
Le système TSV, quant à lui, lassie les ouleurs par teinte, saturation et valeur.
La teinte est le type de ouleur, tel qu'on le perçoit sur un ar-en-iel. Elle orrespond
physiquement à la longueur d'onde de la ouleur. La saturation et aussi parfois appelée
pureté de la ouleur. Si la saturation est basse, la ouleur devient grise et pâle. Finalement,
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la valeur est la luminosité de la ouleur. Si l'on onsidère les omposantes TSV omme
des oordonnées artésiennes (g. 9.13(b)), la distane induite entre deux ouleurs ne
orrespond pas à la diérene perçue entre es ouleurs. Par exemple, rose et orange
sont presque aussi éloignés que noir et blan, mais ne sont pas jugés omme étant aussi
diérents l'un de l'autre. Par ontre, vert et rouge sont prohes dans l'espae TSV,
mais perçus omme étant très diérents l'un de l'autre. D'autre part, la topologie en
ube induite par l'utilisation des omposantes TSV omme des oordonnées artésiennes
et l'utilisation de la distane eulidienne arrée n'est pas la topologie naturelle de et
espae. En eet, la teinte est périodique (T = 0 est équivalent à T = 1 ; les deux valeurs
orrespondent au même rouge) et le plan V = 0 tout entier orrespond au noir. Une
meilleure représentation est obtenue par un ne dont l'axe de révolution est vertial
et la pointe en bas. Dans e as, la teinte est représentée par l'angle autour de l'axe
de révolution, la saturation par la distane à l'axe et la valeur par la hauteur du point
orrespondant. Mais même ette représentation ne met pas en opposition les ouleurs
que nous perevons omme omplémentaires.
On pourrait vouloir déduire du fait que le modèle du métaontraste simule à la fois des
biais de pereption visuelle et des biais de pereption identitaire qu'il y a un méanisme
ognitif général, basé sur le métaontraste, qui préside à toutes nos pereptions. En fait,
si la atégorisation soiale et la onstrution de l'identité sont bien des proessus ognitifs
 de haut niveau , qui ont lieu dans le erveau, il n'en est pas de même pour la pereption
visuelle. C'est dans la rétine même, avant que le nerf optique ne quitte l'÷il pour rejoindre
le erveau, que les eets d'inhibition latérale sont ajoutés à l'image perçue. Le jugement,
les émotions, les souvenirs, et. n'interviennent pas sur es eets, ontrairement à la
atégorisation soiale, puisque le erveau reçoit des informations déjà pré-traitées. Ainsi,
les deux phénomènes peuvent présenter une similitude de surfae, mais ils sont, au moins
physiquement, totalement dissoiés.
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-- README.TXT for meta version 1.0 --
http://wwwpeople.unil.h/laurent.salzarulo/en/meta
Last update: Otober 10, 2005
meta is an image lter that smooths areas of similar olors,
sharpens (and even ontrasts) edges and removes noise. It is based
on the priniple of meta-ontrast used in soial psyhology.
The program takes in input a PGM or PPM format le (see
http://netpbm.soureforge.net/) with maximum 256 gray levels or 16777216
olors and reates a transformed image in the same format.
1. COMPILATION UNDER UNIX/LINUX SYSTEMS
---------------------------------------
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The GNU Sienti Library version 1.5 or higher is required to ompile
and use the program. It an be downloaded from:
http://www.gnu.org/software/gsl/.
Please ensure you have the three les named meta.pp, Makele and
README.TXT in the same diretory. From this diretory, the program
should ompile simply by typing 'make' (the program is written in C++).
You an then opy it to the diretory of your hoie, or use it from
the soure diretory.
As the GNU Sienti Library is also available for Windows
(http://gnuwin32.soureforge.net/pakages/gsl.htm), it also ompiles
and works there.
2. ALGORITHM
------------
Eah pixel of the original image is transformed aording to the olors
of the pixels in a square mask surrounding it. The size of the mask is
indiated by its radius r (r=1 orresponds to the 8 surrounding pixels,
r=2 to the 24 surrounding pixels, et.). The mask an be "innite", in
whih ase all olors of the image will be taken into aount.
Colors are onsidered as similar or dierent depending on whih olors
are present in the mask. Eah pixel olor is replaed by its "prototypial"
olor: a olor whih is lose to similar olors in the mask and ontrasted
from dierent olors in the mask, in aordane with the priniple of
meta-ontrast used in soial psyhology.
The prototypiality of a olor x=(r,g,b) in the mask M is dened in the
following way (sorry, this plain text le is ompletely unappropriate to
display a mathematial formula. However it should be less unlear if you
view it using a monospae font):
SUM{ (1-m(x,xi))*d(x,xi) } SUM{ m(x,xi)*d(x,xi) }
P(x,M) =  * -------------------------- - (1-) * ---------------------- ,
SUM{ (1-m(x,xi)) } SUM{ m(x,xi) }
where:
- the sums run on every pixel i of the mask, with olor xi=(ri, gi, bi)
(the range of r, g and b doesn't matter (it ould be from 0 to 1, or
from 0 to 255 for example), but of ourse it should be the same for all
three olors);
-  is a parameter alled ontrast (see setion 3 below);
- d(x,xi) is the square Eulidean distane in the RGB olor spae:
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d( (r,g,b), (ri,gi,bi) ) = (ri-r)^2 + (gi-g)^2 + (bi-b)^2 .
- m(x,xi) = exp(-d(x,xi)/(t^2)) is a membership or a "loseness" funtion,
where t is a parameter alled tolerane (see setion 3 below).
The higher P(x,M), the more prototypial is olor x in mask M. Thus, most
prototypial olors of the mask are given by the positions of loal maxima
of P(x,M) in the RGB olor spae.
Eah pixel olor is replaed either by the olors loated at the next loal
maximum of P or by the olor in the mask whih is the losest to that
maximum, depending on parameters settings.
The maximization of P is ahieved through a simple desent algorithm. The
resulting omplexity of the algorithm is O(r^2) for eah pixel, where r is
the radius of the mask. The omplexity is smaller than the one of a median
ltering algorithm for example. However, it is muh slower on usual size
images, sine every elementary operation is ostly.
3. USAGE
--------
meta [-epsvx℄ [- ontrast℄ [-t tolerane℄ [-r radius℄ [-i iterations℄
[-o lename℄ [--help℄ [--℄ [lename...℄
OPTIONS:
- a real (0 <= ontrast < 0.5) giving the ontrast parameter value
(see setion 2.). High ontrast values will result in olors that
are less faithful to original olors, but very distint from olors
onsidered as dierent in the mask. For noise removal,  an be
set to 0.0, while it an be hosen higher to improve edge enhanement.
Default value is 0.0.
-t a real (0 < tolerane) giving the tolerane paremeter value (see
setion 2.). High tolerane values will tend to make the algorithm
onsider two olors as more similar than with low tolerane values.
Small values result in larger omputing time.
Default value is 0.3.
-r an integer (1 <= radius, or -1) giving the radius of the mask.
A value of -1 orresponds to an innite radius.
Default value is 1.
-i an integer (1 <= interations) giving the number of times the
lter is applied to the image before produing an output.
Speifying i>1 is equivalent to running the orresponding number
of times the program.
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Default value is 1.
-o speies an output le name. If -o is absent (and -s too, see
below), the le name is hosen in the following way: 1) the
extension of the input le name (if any) is removed; 2) ontrast,
tolerane, radius and iteration values are appended to the le
name following respetively symbols _, _t, _r and _i; 3) ags _e
and _p are appended to the le name if used; 4) a .pgm or .ppm
extension is added to the le name.
-e ativates the enhane mode. If this ag is set, eah pixel olor
is replaed by the olor loated at the loal maximum of P (see
setion 2.) whih is the losest to the original pixel olor. If
this ag is not set, pixel olor is replaed by the olor FOUND
IN THE MASK whih is the losest to this maximum. In other words,
if -e is set, eah pixel is lled with its prototypial olor;
if not, eah pixel is lled with its most prototypial olor found
in the mask. Option -e allows more ontrast to our around edges,
while the opposite ensures that only already existant olors are
found in the transformed image.
By default, this option is not ativated.
-p if this age is set, the pixel at the entre of the mask is
onsidered as part of the mask. Otherwise, it is omitted. Noise
removal is very muh enhaned when this ag is not set, but the
resulting olor may be farther away from the original one.
By default, this option is not ativated.
-s takes input le(s) from standard input and send output le(s) to
standard output. This lter an then be used for example in
onjuntion with netpbm lters (or within any Bash sript) using
pipes. In this ase, lenames entered in the ommand line (inluded
the ones following option -o) are ignored.
By default, this option is not ativated.
-v verbose mode. Sends to the standard output information on input
les and state of the program.
-x fores exat algorithm. When the mask is big, or when tolerane is
small, the lter beomes slower and slower. In suh situations, it
is possible to use an approximate distribution of olors in the
mask instead of the exat one to spare omputing time. When this
proess is faster than the exat one, it is used by the program.
Setting ag -x forbids this behaviour and fores the exat
distribution to be used.
By default, this option is not ativated.
--help prints a help message on the standard output and terminates.
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-- signals the end of the options. Whatever follows is onsidered as
input lenames, even if preeeded by '-'.
4. EXAMPLES
-----------
- noise removal: 'meta -v'
- edge enhanement: 'meta -epv - 0.2 -t 0.2'
- objet detetion: 'meta -pv -t 0.2 -r -1' (this may take a long time
beause of the innite mask, start on small images...)
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Le troisième [principe était] de
conduire par ordre mes
pensées, en commençant par
les objets les plus simples et
les plus aisés à connaître, pour
monter peu à peu comme par
degrés jusques à la
connaissance des plus
composés.
(René Descartes, Discours de
la méthode, II)
Arrivés au terme de e voyage, rappelons-en les prinipales étapes, en termes derésultats obtenus, de limites mais aussi de potentialités mises en évidene. Nous
avons développé un modèle sur la base d'un prinipe qui est au ÷ur de la théorie de
l'autoatégorisation. Nous avons montré que e modèle est une reformulation dèle du
prinipe et qu'il peut lui-même être onsidéré omme une théorie, puisqu'il permet d' ex
pliquer  ertains phénomènes de psyhologie soiale. Plus onrètement, le modèle est
apable de répliquer, quantitativement, des données expérimentales portant sur les phé
nomènes d'assimilation et de ontraste. Il reproduit orretement des phénomènes omme
la polarisation de groupe, la reatégorisation par extension du ontexte omparatif et des
hangements de pereption des groupes en fontion de leur taille, de la position du sujet
pereveur ou de la omposition du ontexte omparatif. L'appliation du modèle à un
grand nombre d'individus en interation révèle des omportements olletifs observables
dans la  réalité  et omparables à eux obtenus par d'autres modèles de dynamique
d'opinions. Finalement, l'algorithme mis au point pour le modèle s'avère appliable à
un hamp plus large que elui du omportement humain. Nous l'illustrons par deux
exemples : la lassiation automatique et le traitement d'image.
10.1. Contraintes et limites du modèle
Le ontenu du modèle est volontairement minimal, en e sens que nous ne herhons pas
à modéliser le plus omplètement possible le omportement humain, mais plutt à isoler
un  quantum  de omportement le plus petit et préis possible, mais non trivial. Cette
démarhe est non seulement volontaire mais fondamentale en simulation soiale omme
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dans tout proessus de modélisation. En eet, si le modèle est onstruit sur plusieurs
méanismes diérents, il est diile de savoir auquel attribuer un résultat erroné. Si le
nombre de variables est trop grand et que l'espae de phase ne peut être exploré dans son
intégralité, il n'est pas possible d'être sûr de la onsistane du modèle ave l'expériene.
Lorsque le modèle est ontredit par les données, il faut pouvoir pointer du doigt l'ori
gine de la  faute . Mais lorsque l'aord du modèle ave les données est bon, il faut par
ailleurs s'assurer qu'il n'est pas surparametré, 'est-à-dire trop adapté à l'éhantillon pré
is de données étudié et invalide au-delà. C'est don le fait que le modèle soit élémentaire
qui rend sa validation possible. Nous avons validé e modèle tant au niveau mirosopique
(par la répliation d'expérienes faites sur des individus) qu'au niveau marosopique (par
la répliation de phénomènes de groupe observables). Dans ette situation, nous pouvons
armer que tous les phénomènes que nous avons reproduits à l'aide du modèle peuvent
être expliqués par le seul prinipe du métaontraste. À l'inverse  et même s'il n'y a
à e sujet auune preuve  il y a de bonnes raisons de penser qu'il faudra faire appel
à d'autres variables, à des modèles supplémentaires pour expliquer une situation que le
modèle reproduit faussement.
L'inonvénient de ette démarhe  méthodique  (au sens artésien du terme) est que
tout e qui n'est pas produit par le modèle limite sa portée et doit lui être fourni en
entrée. Par exemple, nous avons fait l'hypothèse que les individus se omparent entre
eux sur une ou plusieurs dimensions omparatives qui leur sont saillantes. Le hoix des
dimensions ainsi que leur poids relatif dans l'évaluation des diérenes interindividuelles
doivent être donnés. D'autre part, le ontexte omparatif est formé par l'ensemble des
individus ave qui un individu ible est omparé. De même, la liste des individus du
ontexte ainsi que leur position sur les dimensions omparative doivent être spéiées.
Enn, les dimensions ne sont pas valuées dans le modèle, e qui signie que l'on suppose
qu'il n'y a pas de norme soiale qui favorise un sore plutt élevé ou plutt faible sur une
éhelle, indépendamment du ontexte. Il pourrait être tentant de ompléter le modèle.
Cependant, omme nous l'avons dit, il n'y a auun sens à introduire diretement, dans
un premier temps, es ingrédients dans le modèle. Ce sont des phénomènes indépendants,
qui ne néessitent pas d'être pris en ompte synthétiquement ave e modèle. S'ils font
l'objet de modèles, es derniers doivent don, pour la réussite de la démarhe, être onçus
et testés indépendamment les uns des autres.
Enn, il faut noter, puisque le modèle est une reformulation de la théorie qui l'a inspiré,
il néessite les mêmes hypothèses de travail que la théorie de l'autoatégorisation. Celle-i
a notamment été élaborée sur la base d'opinions reueillies à l'aide de questionnaires
ontenant des éhelles de type Likert lors d'expérienes de laboratoire, très souvent sur
des étudiants en psyhologie australiens. Cette manière de faire rend les proessus de
omparaison onsients et impose aux sujets le hoix des dimensions omparatives. Nous
ne pouvons pas exlure que dans des situations réelles, où auun adre n'est fourni pour
la atégorisation, le omportement ne soit pas identique à elui en laboratoire. De même,
nous ne pouvons pas exlure qu'une partie des proessus modélisés soit ulturelle et don
que le modèle représente mal le omportement des hasseurs inuits par exemple.
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10.2.1. Utilisation du modèle en psyhologie soiale
Un ertain nombre de phénomènes de psyhologie soiale que nous n'avons pas ex
plorés pourraient être onfrontés à une expliation basée exlusivement sur le prinipe
du métaontraste à l'aide du modèle. Par exemple, le as de la setion 6.5 (atégories
supraordonnées) est un as partiulier de atégorisation roisée, pour lequel nous avons
déidé arbitrairement que l'une des dimensions était supraordonnée, l'autre subordonnée.
La mise au même niveau hiérarhique des deux dimensions autorise l'étude, par le biais
du modèle, du omportement des individus en as de atégorisation roisée, 'est-à-dire
lorsque plusieurs atégorisations sont simultanément saillantes pour le même ensemble
d'individus. Traditionnellement, les reherhes onernant e problème soumettent les su
jets à deux atégorisations dihotomiques, qui onstituent au total quatre groupes (Urban
and Miller, 1998) : les individus assimilés à l'endogroupe sur les deux dimensions, les
individus assimilés à l'endogroupe sur une dimension, et à l'exogroupe sur l'autre (et
vie-versa) et enn les individus onstituant un exogroupe sur les deux dimensions. Si
l'on exepte le fait que, généralement, la atégorie endogroupe/endogroupe est évaluée
plus positivement que la atégorie exogroupe/exogroupe, l'ordonnanement observé des
évaluations des quatre atégories est très divers (Urban and Miller, 1998). À l'origine,
deux théories s'opposent (Vanbeselaere, 1991), haune orroborée par des résultats ex
périmentaux. La première, appelée ategory dierentiation model (Doise, 1978), prédit
que la disrimination intergroupale disparaît en as de atégorisation roisée, puisque
haun des exogroupe sur une dimension est (au moins en partie) un endogroupe sur
l'autre. Cette prédition est vériée expérimentalement par Deshamps et Doise (1978),
mais des objetions méthodologiques sont soulevées par Brown et Turner (1979), qui pro
posent une expliation alternative basée sur la théorie de l'identité soiale. Ils prédisent
que les eets disriminatoires de haune des atégorisations simples s'additionnent, et
ils vérient expérimentalement que la disrimination intergroupale est bien présente en
situation de atégorisation roisée.
En fait, les paramètres sont tellement nombreux qu'il est diile de tirer des préditions
générales, robustes. Le modèle du métaontraste permettrait d'explorer les prévisions du
prinipe du métaontraste en faisant failement varier la disposition des individus sur les
deux (ou plus) dimensions, la taille (et même la présene) et la omposition de haune
des atégories, ou enore le fait que la atégorisation soit expliite ou non pour (ertains
d'entre) les sujets. Grâe à ela, des plans expérimentaux pourraient être mis sur pied,
qui permettraient de faire la part des eets de la atégorisation roisée qui peut être
attribuée à des aspets omparatifs.
Une autre diretion d'investigation se situe dans le nombre de dimensions de ompa
raisons simultanément pris en ompte pour la atégorisation. Alors que la plupart des
expérienes vues dans le hapitre 6 et utilisées pour développer la théorie de l'autoatégo
risation ne font usage que d'une seule dimension, il est avéré que les situations réelles en
font intervenir un plus grand nombre. Enn, il semble possible de pouvoir implémenter
d'autres parties de la théorie de l'autoatégorisation pour en obtenir un modèle omplet.
183
10. Conlusion
10.2.2. Utilisation et développement du modèle pour les dynamiques d'opinion
Nous avons mentionné dans le hapitre 4 que le modèle du métaontraste pointe les
positions qui ont tendane à être perçues omme prototypiques. Or, pour les besoins du
modèle de dynamique d'opinion, nous avons supposé dans le hapitre 7 que les individus
adoptaient leur opinion prototypique de manière ertaine. Nous pourrions remédier à
et éart d'interprétation en proposant que l'opinion prototypique soit adoptée ave une
ertaine probabilité, que l'opinion subisse une dérive vers l'opinion prototypique sans
l'atteindre, ou enore que l'opinion subisse une dérive ave une ertaine probabilité. Cei
reviendrait à introduire des paramètres supplémentaires dans le modèle qu'il faudrait
étalonner. Remarquons que le modèle atuel, d'une ertaine manière, tient ompte du
fait qu'il s'agit d'une tendane, puisqu'il positionne les prototypes à l'endroit où les
sujets se sont eetivement déplaés en moyenne.
D'autres problèmes pourraient être étudiés ave le modèle du métaontraste. Il devrait
par exemple être possible de vérier que les extrémistes peuvent avoir deux eets : ils
peuvent être assimilés par d'autres individus entristes et provoquer un extrémisme à
grande éhelle dans la population, ou bien être atégorisés séparément par le reste de la
population et renforer la tendane au onsensus entral, ou même repousser le reste de
la population vers l'extrême opposé.
Un autre point vient du fait que les expérienes du hapitre 7 ne portent que sur
une seule dimension de omparaison. L'ajout de dimensions supplémentaires permettrait
par exemple de savoir s'il est possible, d'après le modèle, de onverger sur l'une des
dimensions et de diverger simultanément sur une autre. En d'autres termes, il s'agirait
de savoir si la atégorisation d'un ensemble d'individus pousse à la onvergene sur toutes
les dimensions saillantes ou non.
Vers un nouveau modèle
Nous avons remarqué dans le hapitre 7 qu'en tant que modèle de dynamique d'opinion,
le modèle du métaontraste permettait d'observer les mêmes types de onvergene que
le modèle du jugement soial (JS), en étant toutefois plus ompliqué. Dans la tradition
qui dérive du bounded ondene model (BC), deux agents qui interagissent en vue de
rapproher leurs opinions font un déplaement en diretion de l'autre opinion qui est
proportionnel à la diérene des deux opinions, dès que ette diérene est inférieure à un
ertain seuil. C'est également le as pour le modèle JS, puisque la règle d'assimilation de
e modèle (équation 7.5) est identique à la règle d'interation du modèle BC. Or, Deuant,
Amblard et Weisbuh (2002) remarquent que, en onséquene, l'inuene d'un agent sur
un autre est d'autant plus grande qu'il en est éloigné, alors que e devrait être l'inverse :
plus deux agents sont prohes, plus leur volonté de se mettre d'aord et d'aepter une
opinion diérente devrait être grande. D'autre part, ils notent également que l'interation
esse brusquement, de manière non ontinue, lorsque la diérene d'opinion passe au
dessus du seuil d'interation. Deuant et al. proposent deux modèles qui remédient à es
deux problèmes en pondérant l'interation par le reouvrement des intervalles d'opinion
de deux agents (relative agreement model, Deuant et al., 2002) ou par une fontion
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ontinue déroissant ave la diérene d'opinion entre les deux agents (smooth bounded
ondene model, Deuant, Amblard and Weisbuh, 2004).
Par ailleurs, pour la règle de ontraste du modèle JS, l'amplitude du hangement
d'opinion est elle aussi proportionnelle à la diérene d'opinion entre les deux agents
en interation, et devient brusquement nulle dès que le seuil de rejet est dépassé. Nous
avons vu que selon la théorie de l'autoatégorisation, et selon les prévisions du modèle du
métaontraste (p.ex. dans l'avant-dernier paragraphe de la setion 6.2, p. 81), l'inuene
d'un individu sur un autre en as de ontraste déroît et devient nulle si leur diérene
d'opinion augmente. Sur la base de es onstatations il paraît raisonnable de onstruire
un modèle qui réunisse les propriétés suivantes :
1. la simpliité du modèle JS (par opposition au modèle du métaontraste) ;
2. des méanismes d'assimilation et de ontraste an d'espérer pouvoir observer les
mêmes types de onvergene que dans es deux modèles ;
3. une inuene entre agents qui déroît ontinûment lorsque leur diérene d'opinion
augmente.
Le fait que les diérenes d'opinion préises qui induisent l'assimilation, le ontraste
ou l'indiérene dépendent du ontexte (e qui distingue le modèle JS du modèle du
métaontraste) n'inuene pas le omportement du modèle en as d'interation répétée.
En vue de simplier le modèle au maximum, il semble judiieux d'adopter des diérenes
typiques xes (qui peuvent varier d'individu en individu, mais qui ne dépendent pas des
opinions perçues par un individu dans son voisinage). Bavaud (2004) propose par exemple
le modèle suivant. On onsidère n individus dont les prols d'opinion sont xi ∈ [0; 1]D. On
modélise l'intervalle d'inertitude de l'opinion d'un individu i par une fontion gaussienne
entrée sur xi, que l'on peut appeler densité d'opinion :
f(x, xi, σ) =
1
σ
√
2π
exp
(
−‖xi − x‖
2
2σ2
)
. (10.1)
Par analogie ave d'autres modèles de dynamique d'opinions, le paramètre σ peut s'inter
préter omme une inertitude où omme un seuil d'aeptation. Des groupes sont formés
autour des individus dont les prols sont susament prohes (à une distane inférieure
à 2σ) les uns des autres. On dénit les moyennes onsensuelles µj (j = 1, . . . ,m) de es
groupes omme les maxima loaux de la fontion
g(x, σ) =
1
σ
√
2π
n∑
i=1
exp
(
−‖xi − x‖
2
2σ2
)
. (10.2)
Si des individus sont susamment prohes les uns des autres par rapport à σ, la somme de
leurs densités d'opinion forme une fontion (g) qui ne possède qu'un maximum. Dans le
as ontraire, les pis de densité restent séparés et on obtient au maximum un groupe par
individu, dont la moyenne onsensuelle est très prohe du xi orrespondant. Ce modèle
inlut un méanisme d'assimilation et de ontraste qui a pour eet de déplaer haque µj
en diretion des opinions qui lui sont prohes, et dans la diretion opposée aux opinions
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qui lui sont éloignées. Pour ela, on assoie à haque opinion xi un poids wij (positif ou
négatif) qui dépend de sa distane à µj, déni omme
wij = −f ′′(µj, xi, σ) = 1
σ2
[
1− ‖xi − µj‖
2
σ2
]
f(µj, xi, σ) . (10.3)
Les moyennes ontrastées µ∗j assoiées à haque moyenne onsensuelle µj sont dénies
par
µ∗j =
∑n
i=1 wij xi∑n
i=1wij
. (10.4)
La représentation de wij en fontion de la distane entre µj et xi possède la forme d'un
sombrero (.f. g. 9.8, p. 170). Le poids assoié à haque xi dans ette somme est don
grand et positif lorsque xi est prohe de µj, déroît lorsqu'il s'en éloigne, puis devient
faiblement négatif et tend vers zéro lorsque xi et µj sont très distants l'un de l'autre.
On peut don imaginer l'algorithme de dynamique d'opinions qui transforme xi(t) en
xi(t + 1) = µ
∗
j , où µ
∗
j est la moyenne ontrastée assoiée à la moyenne onsensuelle µj
la plus prohe de xi. Le seul paramètre du modèle (σ) exprime simultanément les seuils
d'assimilation et de ontraste.
Nous avons montré (résultats non publiés) que e modèle ne reproduit pas orretement
les méanismes mirosopiques qui sont observés expérimentalement. En partiulier, il
ne permet pas d'ajuster les données d'Haslam et Turner sur lesquelles le modèle du
métaontraste a été étalonné. Cependant, il ontient des méanismes d'assimilation et
de ontraste, e qui semble susant, en situation d'interation répétée, pour générer les
omportements qui nous intéressent.
Un modèle alternatif plus diret mais qui ne fait auune plae à la notion de groupe
onsiste à dénir les nouvelles opinions diretement omme la moyenne des aniennes,
pondérée par la fontion sombrero (10.3). En redénissant les wij omme
wij =
1
σ2
[
1− ‖xi − xj‖
2
σ2
]
f(xj, xi, σ) , (10.5)
On aurait alors
xi(t+ 1) =
∑n
j=1wij xj(t)∑n
j=1wij
. (10.6)
Ces modèles possèdent les trois propriétés souhaitées que nous avons énumérées plus
haut. Ils reprennent les onepts d'assimilation et de ontraste pour n'en retenir que
e qui est stritement néessaire à l'apparition des dynamiques d'opinions voulues et
à un omportement mathématique raisonnable, par exemple la variation ontinue et
déroissante de l'inuene en fontion de la distane. Ils ont de plus l'avantage de ne pas
ontenir de règles de type  si . . . alors . . . , e qui failite leur traitement analytique
et peut permettre d'obenir des résultats exats pour des populations homogènes.
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Quelque réelle que soit, sans
doute, la satisfaction attachée
à la seule découverte de la
vérité, elle n’a jamais assez
d’intensité pour diriger la
conduite habituelle ; l’impulsion
d’une passion quelconque est
même indispensable à notre
chétive intelligence pour
déterminer et soutenir presque
tous ses efforts.
(Auguste Comte, Système de
politique positive)
Nous avons formalisé un prinipe susamment rihe pour que le modèle qui en estissu soit onsidéré omme un fait stylisé. S'il est susamment rihe, il l'est aussi
peut-être trop, au sens où le prinipe du métaontraste dérit peut-être un agrégat de
omportements plus élémentaires qui ne sont pas néessairement toujours assoiés. Des
modèles issus d'observations provenant des neurosienes montreront peut-être que la
tendane à vouloir maximiser le métaontraste est un phénomène émergeant d'autres
proessus à l'÷uvre dans le erveau. L'analogie que nous avons développée dans le hapitre
9 entre le modèle du métaontraste et le modèle de l'inhibition latérale (qui simule un
proessus qui a lieu au niveau des neurones de la rétine) est un indie en faveur de ette
hypothèse.
Le modèle du métaontraste est une reformulation du prinipe du métaontraste sous
une forme objetive et préise, de telle sorte qu'il puisse être ommuniqué, testé et ri
tiqué sans perturbations dues à des problèmes d'interprétation personnelle. Nous avons
déjà partiellement testé et ritiqué e modèle en onstatant qu'il permet de répliquer des
données ou des observations expérimentales tant au niveau mirosopique (individu) que
marosopique (soiété). Dans une vision onstrutive de la psyhologie soiale, d'autres
théories pourraient onurrener le prinipe du métaontraste pour expliquer de manière
alternative les mêmes phénomènes. Il faudrait alors tenter de les préiser au point de
les formaliser pour pouvoir onfronter les deux modèles objetivement sur les mêmes
données expérimentales. Cei permettrait soit d'invalider l'une ou l'autre théorie, soit de
préiser leur hamp d'appliation respetif. Par l'ajout de telles petites  briques  bien
validées, il devrait nalement être possible de simuler de manière réaliste une foule et
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les phénomènes de violene qu'elle peut engendrer, e qui était la motivation initiale de
ette thèse. Rappelons qu'il ne s'agit pas de répliquer ou de prédire préisément les agisse
ments de haun des partiipants, mais de reproduire des aratéristiques générales d'un
évènement (loalisation, taille, durée, fréquene, et.) qui ne dièrent pas statistiquement
des aratéristiques observées dans la réalité. L'objetif de la simulation soiale pourrait
être déni omme la reprodution de omportements olletifs typiques sur la base d'un
omportement individuel moyen réaliste, mais pas pour autant exat ou déterministe.
Nous avons vu que plus que tout autre moyen d'expression, la simulation est à l'heure
atuelle le langage le plus adapté pour ette tâhe.
Nous livrons don ette brique du métaontraste, moins pour elle-même que pour
l'espoir qu'elle puisse ontribuer à un édie ohérent beauoup plus grand, que les mots
d'Erwin Shrödinger (1992/1951) dérivent parfaitement :
Il faut le dire, bien que ela paraisse lair et évident : la onnaissane isolée qu'a
obtenue un groupe de spéialistes dans un hamp étroit n'a en elle-même auune
valeur d'auune sorte ; elle n'a de valeur que dans la synthèse qui la réunit à tout le
reste de la onnaissane et seulement dans la mesure où elle ontribue réellement,
dans ette synthèse, à répondre à la question : tne de´ me˜i ; ( qui sommes-nous ? ).
(p. 25)
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